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ABSTRAKT
Cílem této práce je ukázat možnost propojení systému pro podporu rozhodování se
statisticky zaměřeným projektem „Rÿ a umožnit tak jednoduchým způsobem analyzovat
ekonomické ukazatele pomocí pokročilých statistických metod. Projekt „Rÿ je souhrn
několika aplikací určených pro manipulaci, výpočty a grafické zobrazování dat. Nejvíce je
využíván pro statistickou analýzu a tvorbu výsledných grafů. Umonžnuje jednak tvorbu
vlastních metod pomocí jazyka podobného jazyku „Sÿ a jednak jednoduché použití již
implementovaných metod.
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ABSTRACT
The aim of this thesis is to present possibility to integrate Decision Support System with
specialized system for statistical computing and provides easier way to analyze economics
indicators using sophisticated statistical methods. The „Rÿ project is complex set of
applications, designated for manipulation, computing and graphical presentation of data
sets. It is mostly used for statistical analysis and graphical presentations. It allows users
to create new methods with language similar to „Sÿ as well as using the default methods
provided.
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ÚVOD
Tato práce se zabývá možnostmi prezentace analytických dat, které nabízejí systémy
pro podporu rozhodování. Práce je koncipována s cílem prakticky prokázat smyslupl-
nost propojení s dalším systémem, za účelem zlepšení kvality vícerozměrných analýz
ve formě reportů. Jako konkrétní představitel systému pro podporu rozhodování zde
vystupuje „The BEE projectÿ společnosti Insight Strategy, a.s. a jako další systém
je použit The R project, což je prostředí a jazyk pro statistickou grafiku a statistické
zpracování dat. Vychází z jazyka S, vyvinutého v Bell Laboratories (dříve AT&T,
v současnosti Lucent Technologies) Johnem Chambersem a jeho kolegy. Projekt R
bývá považován jako jinou implementaci jazyka S. Mezi oběma jazyky jsou určité
rozdíly, ale většina kódu napsaného pro S lze zpracovat také pomocí R.
Společnost Insight Strategy, a.s. byla založena v roce 2000, sídlo firmy je v
Brně. Od svého vzniku se firma orientuje na dodávky a implementaci analytic-
kých (OLAP1) technologií, systémů pro podporu rozhodování, modelování datových
skladů a analýzu dat. V této oblasti firma poskytuje konzultantské a implementační
služby, školení a technickou podporu.[17] Cílem společnosti je pomáhat zákazníkům
efektivně získávat informace z dat, které shromažďují ve svých primárních systé-
mech. Využívá k tomu technologii datových skladů a analýzu dat v těchto skladech
provádí pomocí dvou odlišných softwarových produktů.
Pro projekty ve velkých společnostech, např. ČSOB, Komerční banka nebo Eu-
rotel, kde objem datového skladu může dosahovat řádově terabajtů, je využíván
produkt severoamerické firmy MicroStrategy, Inc., jehož je Insight Strategy, a.s. au-
torizovaným a také výhradním distributorem pro Českou republiku a Slovensko.
Platforma MicroStrategy má světově dominantní postavení v oblasti analýzy dat
terabytových datových skladů. Také v České republice se tato technologie uplatňuje
v projektech největších datových skladů zejména v bankovním a telekomunikač-
ním sektoru, na jejichž implementaci a technické podpoře se podílí konzultační tým
firmy Insight Strategy, a.s. Společnost MicroStrategy, Inc. je předním světovým do-
1On-line Analytical Processing – technologie pro ukládání a následné zpracování velkých objemů
dat
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davatelem na trhu produktů business intelligence. Robustní integrovaná platforma
MicroStrategy umožňuje sledování výkonových ukazatelů podniku, celopodnikový
reporting a operativní analýzy nad datovými sklady o objemu desítek až stovek tera-
bytů a je pevným základem pro kvalitní rozhodování na všech podnikových úrovních.
Platformu Microstrategy vyžívá ve světě přes 2.800 zákazníků z oblasti telekomu-
nikací, bankovnictví, finančních služeb, pojišťovnictví, obchodních řetězců, zdravot-
nictví, farmaceutického průmyslu, spotřebního průmyslu, energetiky, dopravy,státní
správy i vzdělávání: General Motors, Pfizer, Bank of Montreal, Telecom Italia, Visa
International, Yahoo!, U.S. Postal Service, FBI, U.S. Army, State of Tenessee, Roche,
Avon, Amway, METRO Group, Carrefour, Alitalia, Benetton, Hallmark Cards, As-
traZeneca, Aventis atd. Společnost MicroStrategy ve světě spolupracuje s více než
300 systémovými integrátory a aplikačními partnery: Hewlet Packard, IBM, Sun,
Teradata - divize NCR, Sybase, Oracle, EDS, SAP atd.
Zkušenosti z těchto velkých projektů se firma snaží přenést i do prostředí střed-
ních firem v podobě vlastního softwarového produktu The BEE project. Tento pro-
dukt poskytuje OLAP technologii pro analýzu dat umožňující budovat robustní
systémy pro podporu rozhodování v prostředí středních firem. Systém efektivně
zpřístupňuje informace, závislosti a trendy skryté v podnikových datech uživatelům
na všech úrovních rozhodování. Projekt využívá open source technologií, což kromě
nízkých celkových nákladů na vlastnictví znamená i vyšší úroveň ochrany inves-
tic zákazníka. Hlavními výhodami tohoto produktu jsou cenové licenční podmínky,
intuitivní ovládání v prostředí internetového prohlížeče, dostupnost z intranetu i
internetu, možnost přizpůsobení zákazníkovi a nejméně bolestné zavedení systému
ve firmě. Lze začít od jednoduchého projektu s několika málo uživateli, a s ros-
toucími požadavky postupně zvyšovat jak složitost projektu, tak i počet uživatelů.
Firma má tak poměrně nízké počáteční náklady na zavedení a náklady jsou úměrné
postupnému rozšiřování projektu. Pro zákazníky firma zajišťuje nejprve zmapování
aktuálního stavu, dále vypracuje návrh řešení a po schválení řešení následuje proces
zavádění projektu. Po zavedení projektu firma zajišťuje pravidelné školení uživatelů,
aktualizace softwarového produktu, technickou podporu a konzultace. Na veletrhu
Invex v roce 2004 byl projekt nominován na cenu Křišťálový disk. Produkt BEE je
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v současné době využíván např. společnostmi Dibaq a.s., AG FOODS Group a.s.,
Baťa a.s., Masarykův onkologický ústav. Ve spolupráci s partnerskými firmami je
produkt dále využíván např. ve firmě Nestlé Česko s.r.o, ve spolupráci s firmou
InteliMedix, s.r.o. je produkt využíván jako součást projektu HIG2, využívaný pro
analýzy v oblasti zdravotní péče a zdravotního pojištění.
Jako doplnění analytických nástrojů firma Insight Strategy, a.s. dále vyvíjí, do-
dává a podporuje open source analyzátor logů Apache web serveru BeeWebAna-
lyser 1.0. Tento samostatný GPL modul projektu BEE využívá vlastní ROLAP3
technologie pro analýzu dat a podporu rozhodování pro detailní interaktivní ana-
lýzu přístupů na web stránky v široké škále různých pohledů nastavitelných podle
požadavků uživatele. Vedle statického pohledu na získané přehledy přístupů na web
stránky poskytuje tento GNU/GPL analyzátor ojedinělou možnost dynamické in-
teraktivní práce s reporty. Tato vlastnost v reportech zpřístupňuje analytické pře-
hledové informace o návštěvách web stránek prezentované v různých formách - ta-
bulkách, sloupcových grafech, koláčových grafech aj. Přináší také funkce drillování
podle úrovní, přidávání jakýchkoli položek do reportu (funkce drill across), jedno-
duché vytváření úhrnů (funkce max, min, sum, avg, . . .) a třídění umožňující např.
zjistit, ze které IP adresy je nejvíce přístupů v daném období. Další významnou
vlastností tohoto analytického nástroje, je možnost jeho propojení s dalšími podni-
kovými subsystémy podniku, jako jsou CRM systémy, databáze zákazníků, kalendáře
marketingových akcí aj. To umožňuje dávat přehledy přístupů do příčinné souvis-
losti s prodejem, kalendářem, zákazníky, sledovat přístupy ve vztahu k datu určité
akce a promítat tak výsledky analýz přístupů přímo do praxe. Uživatelé tak mají do-
stupné odpovědi na časté otázky kladené v souvislosti s analýzou web přístupů: Kdo
a odkud na naše stránky chodí a kolik času na nich tráví? Jaké stránky konkrétně
navštěvuje? V jakých obdobích jsou naše stránky nejnavštěvovanější (maximální a
minimální provoz)? Podle jakých klíčových slov jsou naše stránky vyhledávány? Jaké
požadavky návštěvníci na našich stránkách mají? Jaký vliv mají určité marketingové
2Health Information Gateway - řešení poskytující komplexní sadu webově orientovaných ná-
strojů na analýzy v oblasti zdravotnické péče
3Relational On-line Analytical Processing – relační OLAP implementace využívající relační
databáze pro ukládání a manipulaci s daty
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akce na návštěvnost našich stránek? Odpovědi na tyto otázky poskytuje široká škála
uživatelsky definovatelných reportů, např. podrobný přehled přístupů za den včetně
přístupových IP adres (lze sledovat domény 1. a 2. úrovně nebo poskytovatele) počet
přístupů za den, počet přístupů za měsíc, srovnání přístupů v čase, přehled přístupů
podle operačních systémů, přehled přístupů na jednotlivé URL, přístupy podle jed-
notlivých odkazovačů v čase, sledování cesty návštěvníka po jednotlivých stránkách
aj.
Mimo těchto hlavních zaměření dále firma vytvořila produkt OLIX, což je velmi
rychlé a hardwarově nenáročné grafické prostředí založené na propojení několika li-
nuxových produktů. Toto prostředí lze provozovat i na serveru a k serveru může být
připojeno několik terminálových stanic, v závislosti na rychlosti vnitřní sítě firmy a
výkonu serverové části. S výhodou tak lze integrovat používané systémy ve firmě a
snížit tak finanční nároky na hardwarové počítačové vybavení a minimalizovat vý-
daje na administraci informačních systémů firmy. Společnost Insight Strategy, a.s.
sama tento produkt využívá pro svůj interní provoz. Jako doplnění interního in-
formačního systému dále vznikl projekt GOLIX, který představuje groupwarový
nástroj, který používá TWiki dokument management systém a poskytuje základní
moduly jako kalendář, CRM 4 a další. [17] V současné době je The BEE project
zcela inovován s cílem nabízet jej formou SaaS 5 a nabídnout tak novou dimenzi
používání systému pro podporu rozhodování.
4 Customer Relationship management - systém pro správu vztahů se zákazníky.
5 Software as a Service - software jako služba
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PROBLEMATIKA A CÍLE PRÁCE
Současné systémy DSS 6 dávají manažerům do ruky nástroj, který jim pomáhá při
každodenní práci analyzovat nejrůznější ukazatele firmy a lépe tak porozumět pro-
středí, ve kterém se firma nachází. Informace, které lze tímto způsobem získat je
determinováno množstvím a kvalitou dat, které jsou k dispozici v datovém skladu,
nad kterým je dále postaven systém DSS. Cesta od sběru dat, přes čištění a import
dat do datového skladu, až po tvorbu logického modelu a výsledné reportovací se-
stavy je velmi dlouhá a nákladná. Na konci této cesty má uživatel možnost provádět
určité typy analýz a vytvářet reporty v různých formátech tabulek a grafů. Pokud ale
požaduje komplexnější informace vycházející s vícerozměrné analýzy, ztrácí formáty
tabulek a standardních grafů vypovídací schopnost, protože zobrazují příliš velké
množství ukazatelů. V této chvíli obvykle nastupuje role analytiků, kteří dostanou
konkrétní úkol a provedou analýzu zadaného problému s využitím specializovaných
nástrojů. Analytici tak musí projít stejnou cestou od sběru dat, přes jejich zpra-
cování až k výsledné prezentaci. Může se tak lehce stát, že reporty, zobrazované
firemním systémem pro podporu rozhodování se budou lišit od výsledků, prezen-
tovaných analytiky. Určení, která „pravdaÿ je správná je pak velmi obtížné. Bylo
by tedy vhodné, aby analytici měli k dispozici předpřipravené data, nad kterými už
rovnou můžou provádět své analýzy. Lze tím jednak ušetřit náklady na zpracování
dat a současně to dá manažerům k dispozici nový rozměr využití DSS.
Tato práce si klade za cíl prezentovat propojení systému pro podporu rozhodo-
vání s produktem určeným pro statistické zpracování dat. Toto propojení umožní
manažerům jednoduše využívat pokročilé statistické metody při každodenní práci.
Tato práce chce ukázat, že statistické analýzy je možné dělat okamžitě, bez nutnosti
složitého zpracování dat a pro analýzy výsledků lze využít bohaté prezentační mož-
nosti projektu R. Jedním z úkolů této práce je identifikovat manažerské problémy,
k jejichž řešení může statistika přispět. Pro řešení lze buď použít některou ze stan-
dardních metod, a pokud nedostačuje, lze napsat metodu vlastní. Obě tyto cesty
budou v práci prezentovány.
6Decision Support System – systém pro podporu rozhodování.
16
1 TEORETICKÁ VÝCHODISKA
1.1 Systémy pro podporu rozhodování
Datové sklady, business intelligence a další související pojmy se staly nedílnou sou-
částí světa jak informačních technologií, tak managementu firem a institucí. Pojem
BI zpopularizoval v roce 1989 Howard Dresner, výzkumný pracovník společnosti
Gartner Group, když jej použil jako zastřešující termín pro soubor pojmů a metod,
jejichž společným cílem je zlepšit rozhodování v organizacích za pomoci systémů
pro zpracování informací. Přesto, že se s pojmem BI setkáváme stále častěji, je
jeho obsah mnohdy chápán odlišně. Pod pojmem BI můžeme rozumět nástroj pro
podporu rozhodování nebo nástroj pro podporu konkurenceschopnosti podnikání.
Takovéto systémy obecně mají za cíl zpřístupnit potřebné informace z provozních
systémů všem úrovním řízení organizace společnosti a využít je k získání konkurenční
výhody. Základní podmínkou takových systémů je integrace dat z různých informač-
ních zdrojů a jejich transformace do uživatelem akceptovatelné podoby. Integrace
dat probíhá pomocí ETL 1 nástrojů. [8]
1.1.1 ETL
Datové sklady jsou budovány tak, aby obsahovaly tematicky uspořádaná data ur-
čená pro analytické zpracování. Vstupní data pro datové sklady jsou získávána z
primárních (provozních) systémů, kde nejsou uspořádána tematicky a poskytují po-
pis jednotlivých transakcí, tedy nic, co by bylo přímo použitelné pro analýzu. Z
výše uvedeného vyplývá, že pro uložení dat v datovém skladu je potřeba udělat
něco více než data jen zkopírovat, a k tomu právě slouží procesy ETL -Extraction
Transformation Loading - extrakce a transformace dat, plnění datového skladu. .
Extrakce
Z primárních systémů je potřeba vyextrahovat potřebná data. Transakční systém
obsahuje spoustu dat, která nemusí být nutně zajímavá pro analýzu, jako například
1Extraction Transformation Loading - extrakce a transformace dat, plnění datového skladu.
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Obr. 1.1: Architektura BI systému.
adresa bankovního terminálu apod. Extrakční procesy vybírají z datového zdroje
pouze ta data, kterých je pro další zpracování třeba. Extrakce také zahrnuje načítání
dat z nejrůznějších zdrojů, nejen z databází, ale například i z textových souborů,
XML dokumentů apod.
Transformace
Během ETL procesů se transformují data z primárních systémů na ukazatele (met-
riky), uložené v tabulkách faktů, a na atributy popisující kategorie, podle nichž se
ukazatele analyzují, uložené v tabulkách dimenzí. Prvky dimenzí vytvářejí hierar-
chie (například den - týden - rok, prodejna - obec/město- region), které zachycují
obchodní hlediska používaná při analýze ukazatelů. Vedle obecných dimenzí, jako
je čas, se vytváří mj. dimenze zákazníků, dimenze dodavatelů apod., v nichž jsou
kromě analyticky významných hierarchií uloženy i další popisné atributy jako na-
příklad adresa sídla nebo trvalého pobytu, věk, počet zaměstnanců apod.
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Čištění dat
Data z primárních transakčních systémů mohou mít (a také mají) velmi různorodou
kvalitu. Při procesu čištění se snažíme kvalitu dat zvýšit tak, aby výsledky zjištěné
při jejich analýze nebyly zatíženy příliš velkými chybami. Příčinou špatné kvality
dat je primárně člověk. Člověk zkresluje informace, které předává ústně, člověk chy-
buje v písemném záznamu informací, člověk je líný vyplnit všechna pole formuláře.
Předmětem čištění mohou být prakticky všechny atributy datových objektů, které
nemají povahu ukazatele. V datech o zákaznících firmy je obvykle potřeba prověřit
a vyčistit identifikační údaje a adresy. Další chyby se nacházejí v atributech trans-
akcí, jako jsou kódy zboží a podobně. Datové sklady obecně nemají inteligenci a
pružnost lidského myšlení, takže se špatnou kvalitou dat způsobenou člověkem se
musí vyrovnat pomocí sofistikovaných algoritmů a knihoven dat z reálného světa,
která nahrazují životní zkušenosti běžného člověka.
Nejčastější úskalí v ETL vrstvě
• Obchodní logika implementovaná do předdefinovaných modelů velkých sys-
témů (V předimplementační analýze se zapomene na nějaký důležitý atribut.
Po spuštění projektu si uživatelé nahradí chybějící část jiným nepoužívaným
atributem a vytvoří si tak svou logiku systému.).
• Nejasné číselníky ve velkých firmách (Nejednotnost číselníků v různých systé-
mech nebo v různých odděleních.).
• Nedodržená referenční a doménová integrita (Mnoho transakčních systémů
nevyužívá možnosti databázových systémů pro zajištění referenční integrity.
Místo toho bývá někdy referenční integrita zajištěna funkcí aplikační logiky.).
• Duplicita dat (Některé typy transakcí se zpracovávají postupně nebo paralelně
v různých subsystémech, přičemž některé výsledky, které takto vzniknou, vy-
povídají o stejném ukazateli.)
• Náhodné chyby způsobené člověkem (Kromě chyb způsobených systematic-
kým používáním některých atributů v rozporu s definicí v systémové příručce
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dochází i k chybám náhodným, neúmyslným.)
• Problém měnících se dimenzí (Data v číselnících a data o subjektech nejsou
v čase neměnná, je nutné vyřešit způsob, jakým bude zachována kontinuita
příslušného subjektu nebo druhu položky i v případě změn atributů.)
Ošetření chyb
Z výše zmíněných příčin většinou dochází při načítání dat k řadě chyb. Správně
navržený ETL systém zaznamenává všechny chyby do chybového žurnálu. Některé
z těchto chyb mohou být opravitelné automaticky, avšak kritické chyby a chyby
vyžadující manuální opravy musí být hlášeny správci datového skladu a vybraným
odpovědným uživatelům, například elektronickou poštou. Nejlepším způsobem, jak
chybu opravit, je opravit ji v systému, kde se vyskytla. Ne vždy to bohužel je možné.
V takovém případě je nutné zahrnout opravu známé chyby do ETL procesu.
1.1.2 Požadavky na BI
Kvalitní business intelligence řešení by mělo co nejvíce splňovat několik základních
požadavků :
• Poskytnout uživateli řešení a současně i nástroj. Dodržení této zásady umožní,
aby uživatel nebyl pasivním prvkem žádajícím po někom dalším realizaci svých
požadavků, ale aby měl k dispozici prostředí pro přímou realizaci svých poža-
davků. Uživatel se stává aktivním tvůrcem.
• Strukturovaná data a následně i informace. Správné BI řešení musí být ná-
strojem pro přeměnu dat na informace.
• Všechny části řešení tak musí co nejvíce podporovat schopnost dynamických
změn řešení jako celku.
Klasickým záměrem BI řešení je poskytnutí vybraných dat ve vhodně strukturo-
vané podobě pro podporu přehledových údajů, analytických výstupů, realizaci ad-
hoc dotazů, dolování dat, sledování trendů, vývojových řad a podobně. Pro tyto ob-
lasti jsou požadovány údaje ze zdrojových provozních informačních systémů, včetně
20
údajů archivních a historických. V souladu s neustále se zvyšujícími možnostmi
hardwaru a softwaru se však stále častěji ukazuje výhodnost pokrytí některých typů
výstupů, které byly dříve realizovány výhradně v prostředí provozních informačních
systémů. [8]
V systému business intelligence je klíčový důraz kladen na data jako hlavní zdroj
informací. Z tohoto zorného úhlu BI řešení obsahuje tři základní funkce efektivní
ukládání dat pro jejich rychlé vyhledávání, analýzu historických dat a empirické
modelování a predikci chování. Efektivní ukládání dat pro rychlé vyhledávání dat
zahrnuje relační a dimenzionální modelování dat, využití generických datových mo-
delů, návrh a implementaci centrálního datového skladu a problémově orientovaných
datových tržišť a integraci dat. Analýza historických dat zahrnuje vyhledávání po-
třebných historických dat, vícerozměrnou analýzu dat, statistickou analýzu dat, vi-
zualizaci dat, generování výkazů. Empirické modelování a predikce chování zahrnuje
prediktivní modelování a obecněji vytěžování dat metodami matematické statistiky
a strojového učení, podporu pro vývoj a vzájemné srovnávání modelů, jakož i on-
line provozování vybraných modelů. Pokud by mělo být řešení komplexní, mělo by
obsahovat nástroje pro integraci, transformaci a konsolidaci dat, dále pak nástroje
pro tvorbu analytických pohledů do dat. Nástroje by měly umožňovat vytvářet re-
porty a řídit jejich distribuci. Součástí komplexního BI řešení jsou ale i nástroje pro
koncové uživatele, ať už analytiky v podobě sofistikovaných aplikací na dolování dat,
scorecarding, plánování nebo běžné aplikace pro interpretaci informací jejich konco-
vému spotřebiteli. Nástroje BI by měly být snadno uživatelsky ovladatelné, měly by
poskytovat pro všechny uživatele jednoznačné informace, měly by také umět posky-
tovat informace v přehledné formě. Kromě vyžadovaných informací by nástroje BI
měly proaktivně uživatele upozorňovat na výskyty nestandardních dat nebo udá-
lostí. V silách BI není zabezpečit správné vstupy do primárních datových zdrojů,
nicméně jeho nástroje mohou postupně pomoci ke zkvalitnění datové základny tím,
že upozorňují a odhalují podezřelé výskyty dat. Silná by měla být grafická stránka
nástrojů, která umožní rychlý přehled sledovaných ukazatelů, dále snadná ovladatel-
nost při potřebě změnit úhel pohledu, dynamický přístup k datům a možnost tvorby
„ad hocÿ dotazů.
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1.1.3 Faktory úspěchu
Nastartovaný BI projekt je neustálý proces, kde potřeba analýzy vytváří nové po-
žadavky na provozní a obchodní systémy. Objemy nezpracovaných dat rostou stále
rychleji, dodavatelé softwaru stále chrlí nové obchodní aplikace. Velikost datových
skladů roste neobyčejně rychle. Nové provozní systémy, ERP systémy a samoob-
služné aplikace shromažďují stále více dat, zatímco datové sklady prvního stadia
již obsahují množství historických informací. Překročení terabytové hranice již není
neobvyklé. Problematika hardwaru a řešení archivace se v kontextu řešení data ware-
housingu stávají důležité, stejně jako know-how pro jejich efektivní použití.
Tradičně byly datové sklady načteny jednou denně, týdně nebo měsíčně. Ale
trend je jednoznačný takové tempo bude v budoucnu pomalé. Denní dávky jsou již
minimálním požadavkem, pokud jde o četnost načítání dat. Pro ty zákazníky, jejichž
konkurenceschopnost je založena na aktuálních datech, je zcela jasný požadavek na
dostupnost on-line. Tyto druhy řešení se často nazývají ODS (operative data stores).
ODS požadují, aby tradiční DW a ETL technologie využívaly technologie jako EAI
a webové služby. Jak aktuálnost dat, tak problematika růstu objemu dat kladou
vysoké požadavky na výkonnost načítání dat a dotazů stejně jako na know-how pro
správné použití nástrojů ETL a modelových databází.
Kvalita dat je problém v každé společnosti. Pokud rostou objemy dat, jsou chyby
a nedostatky v datech častější. Pro pracovníky, kteří činí rozhodnutí, je základním
požadavkem znát úroveň kvality dat, na která se při důležitých rozhodnutích spo-
léhají. Pokud je například 10 % zákazníků umístěno ve špatném zákaznickém seg-
mentu, může to mít obrovský vliv na analýzy úspěšnosti marketingové kampaně.
Analýza kvality může být provedena s použitím speciálních nástrojů pro profiling
dat nebo ručně pomocí určitých procesů analýzy kvality.
Proces analýzy obvykle také zahrnuje plán na zlepšení kvality dat ve společnosti.
Primární metody pro zlepšení kvality dat jsou prevence (v prvé řadě je třeba za-
mezit ukládání chybných dat), náprava (opravit chybná data poté v systému, kde
jsou uložena, nebo v rámci ETL procesu) a oprava (opravit data pouze v místě
konečného uložení, např. datovém skladu). Jeden z aspektů kvality dat je vlastnic-
tví dat. Podniky, které mají několik jednotlivých systémů, ukládají stejná data v
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mnoha systémech. Informace o zákaznících a o společnosti jsou obvykle uloženy v
mnoha různých systémech, téměř vždy rozdílným způsobem, a dokonce i s jinými
hodnotami! Lékem na tyto problémy jsou takzvané master data aplikace. Informace
společné pro celou organizaci mohou být uloženy v master data store, který může
také sloužit jako zdrojový systém pro hlavní dimenze v datových skladech a zároveň
pro provozní systémy.
Další problém, jemuž čelí společnosti, které již datový sklad používají, je pláno-
vání. Jedná se o další přirozený krok v data warehousingu. Vzhledem k tomu, že
reporting a podnikové analýzy historických dat jsou řízeny prvním stadiem vývoje
datového skladu, pozornost se nyní soustřeďuje na plánování budoucnosti a roz-
počtování. Podpůrné historické informace pocházejí z datového skladu, informace
o simulacích, plánování a rozpočtování mohou být uloženy do datového skladu a v
budoucnu porovnány se skutečnými hodnotami.
1.1.4 Standardizace
Řada podniků dnes pociťuje přeplněnost informacemi. Množství a koncentrace dat v
podnikových databázích a dalších zdrojích dat narůstá. Proto dnes většina podniků
soustřeďuje své úsilí na standardizaci BI. Jejím cílem je nejen snížení nákladů, ale
i vytváření vyšší hodnoty zpřístupněním podnikových informací širokému okruhu
pravidelných a příležitostných uživatelů. Sledujeme-li možnosti, které má uživatel
informačního sytému k tomu, aby mohl využívat již jednou vložené informace, zjis-
tíme, že je zde hodně rozmanitých a unikátních způsobů, jak se může běžný uživatel
dostat k potřebným informacím. Liší se nejenom podnik od podniku, ale je naprosto
běžná uvnitř podniků, podnikových útvarů, a dokonce i jednotlivých pracovišť, pro-
tože každý používá jiný informační systém. Dostat se k informacím, které uživatel
potřebuje a měl by je mít ke své práci nebo k rozhodování, závisí mnohdy na indi-
viduálních schopnostech a preferencích.
V podniku, kde platí uvedená roztříštěnost a proprietárnost nástrojů, se obje-
vuje jeden paradox. Významná část potenciálních odborných uživatelů, tzv. business
user, zůstává nadále zcela bez BI nástrojů, odkázána na „specialistyÿ, kteří dokáží
tyto nástroje ovládat. Právě vzhledem k tomu, že BI nástrojů je velké množství
23
a jejich univerzalita je nízká, mnoho uživatelů rezignuje a nepoužívá žádný. Stan-
dardizace se proto pro stále více podniků stává velmi důležitým cílem. Hlavním
důvodem této snahy je záměr vytěžit potenciál podnikových informačních systémů
a zejména databází se stále rostoucími objemy dat. Podaří-li se, aby stupeň uplat-
nění BI nástrojů v každodenní práci širokého okruhu uživatelů byl vysoký, dochází k
masivnímu zhodnocení vložených prostředků. Klíčový důvod, proč se podniky pouští
do standardizace BI, je pak stálý tlak na zvyšování výkonnosti. Vždyť mezinárodní
průzkumy uvádějí, že v současnosti tráví pracovníci v průměru 40 % pracovního
času hledání informací. [8]
1.2 Data mining
V současném vysoce konkurenčním prostředí je pro organizace, bez ohledu na jejich
velikost, velice důležitá schopnost dobře poznat potřeby, očekávání a hlavně chování
svých zákazníků či odhalení slabých míst podnikových procesů. K dosažení tohoto
poznání se dnes stále více využívá prediktivní analýza, a zejména data mining. Data
mining je soustava predikčních postupů k transformaci datových zdrojů na infor-
maci podporující v organizaci řízení, rozhodování či plnění obchodních cílů. Nejde
přitom o nástroj určený pouze pro velké firmy vybavené rozsáhlou technologickou
infrastrukturou, podnikovými informačními systémy, datovými sklady nebo data-
bázemi se stovkami tisíc záznamů. I ve střední a malé organizaci lze tyto postupy
využít s relativně stejným přínosem jako ve velkých firmách.
1.2.1 Úspěšnost použití
Úspěch dataminingové úlohy je závislý na správně definovaných cílech, kvalitě použi-
tých dat, vhodném modelu apod. Pro úspěšné zvládnutí jednoduššího dataminingo-
vého projektu v malé organizaci postačuje pochopení základních postupů a technik,
podpořené například základním vyškolením podnikového analytika. Ve spojení s
kvalitním softwarovým nástrojem pak může technická stránka řešení být otázkou
vizuálního programování bez nutnosti zápisu jakýchkoli programových kódů.
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1.2.2 Význam
Smyslem a hlavním přínosem dataminingových úloh je obohacení stávajících procesů
o nové znalosti a jejich rychlé, akční využití. Vstupem do algoritmů přitom nemusí
být jen databázová data, ale také data výzkumná, monitorovací, sbíraná ručním
zápisem apod.
1.2.3 Uplatnění
K typickým dataminigovým úlohám patří klasifikace a přímá predikce budoucího
chování individuálních subjektů (například odhad pravděpodobnosti nákupu, od-
chodu zákazníků ke konkurenci nebo odpovědi na e-mail), segmentace (tvorba skupin
s obdobnou charakteristikou, určení neobvyklých či podezřelých případů), detekce
vztahů mezi položkami (analýza položek v nákupním košíku) nebo analýza sekvencí
(typické průchody webovými stránkami).
Široké uplatnění je rovněž v kontrole kvality (analýza příčin a detekce chyb kva-
lity) nebo predikci selhání systémů při monitoringu. On-line sledováním procesů, ale
i pohledem na historická, často automaticky sbíraná data, lze například predikovat
selhání výrobní jednotky, řídicích systémů a dalších důležitých komponent, jejichž
vyřazení z provozu působí nemalé finanční náklady. Při modelování lze rovněž za-
hrnout interakce vyšších řádů (strojoperátor), nelineární závislosti apod. Zejména u
malých organizací se nepředpokládá poptávka po všech typech výše uvedených úloh
a je pro ně vhodné využití modulárních dataminingových nástrojů. [9] Prediktivní
analýzy se dnes stávají nezbytnou součástí dobře fungující organizace. Platí to pro
firmy velké i malé. Finanční přínos (měřený například dodatečně generovanými vý-
nosy, redukcí nákladů spojených s finančním krytím neefektivních procesů) většinou
pokryje investované náklady již po několika měsících provozu v závislosti na rozsahu
řešení. Rozvoj data miningu není zdaleka ukončen. Snahou je využít co nejvíce dat
a získat tím maximum možné informace. Při vývoji podpůrného softwaru je kladen
důraz na otevřenost systému a jeho širokou adaptaci na stávající informační sys-
témy. Pro uživatele je nespornou výhodou jednoduchost ovládání a vysoký stupeň
automatizace všech kroků procesu od získávání dat po prezentaci výsledků.
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1.2.4 Nejvýznamnější oblasti použití
Informace získané prostředky data miningu lze začlenit do stávající IT infrastruktury
a zpřístupnit je podle potřeby pracovníkům na všech úrovních organizační struktury
společnosti (například managementu, pracovníkům call centra, pracovníkům, kteří
vyřizují žádosti o úvěr, apod.). Nejvýznamnějších oblasti, kde se data mining s
úspěchem využívá:
• Marketing Odhad pravděpodobnosti daného chování zákazníka. Pro opti-
mální zacílení přímé reklamní kampaně je nesmírně cenná znalost pravdě-
podobnosti, s níž daný zákazník zareaguje pozitivně na konkrétní nabídku.
Metodami data miningu lze tuto pravděpodobnost odhadnout na základě do-
stupných dat o průběhu předchozích srovnatelných kampaní. Se znalostí této
informace lze snížit náklady na cílenou reklamní kampaň o desítky procent při
zachování její účinnosti.
• Segmentace zákazníků - V řadě velkých firem platí, že 90 % obratu firmy
tvoří 10 % nejvýznamnějších zákazníků. Tuto základní formu segmentace na
základě vybraných parametrů (v tomto případě výše obratu) umožňuje už vět-
šina analytických nástrojů. Segmentace metodami data miningu umožní nalézt
a identifikovat segmenty napříč desítkami atributů zákaznické databáze. Mar-
ketingová práce s jednotlivými dílčími segmenty je pak podstatně efektivnější
než práce s kompletní zákaznickou databází.
• Analýza nákupního koše - identifikace spotřebního chování. Z dat o prode-
jích, jako jsou záznamy z prodejních terminálů nebo web logy internetových
obchodů lze odvodit informace o nákupním chování zákazníků. Znalost těchto
informací napomáhá efektivněji uspořádat obchod či katalog ať už fyzický,
nebo elektronický.
• Odhalení potenciálního přechodu zákazníka ke konkurenci - Na zá-
kladě analýzy dřívějšího chování zákazníků, kteří v minulosti přešli ke konku-
renci, lze odvodit modely chování, které přechodu ke konkurenci předcházejí.
Náklady na udržení stávajícího zákazníka jsou podstatně nižší než náklady na
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získání zákazníka nového. Na zákazníka, u něhož jsou identifikovány tyto ty-
pické vzory chování, lze pak cíleně působit tak, aby se potenciálnímu přechodu
ke konkurenci předešlo.
• Odhad kreditního rizika - Odhad rizika opoždění plateb. Analýzou histo-
rických dat lze vytvořit modely, které identifikují potenciálně rizikový úvěr
a míru tohoto rizika na základě demografických údajů a dalších dostupných
informací.
• Identifikace „potenciálního podvodníkaÿ - Na základě analýzy chování
zákazníků, u nichž byl zjištěn podvod nebo pokus o něj, lze odvodit modely
pro chování takového zákazníka. Aplikací vytvořeného modelu na dostupná
data lze identifikovat potenciální podvod.
• Řízení výroby, management jakosti - Analýzou dat z průběhu automati-
zované výroby a jejich odchylek lze identifikovat problematické výrobní kroky,
ať už z hlediska jakosti nebo z hlediska dodržení tempa výroby. Na základě
takto zjištěných informací lze například do výrobního procesu doplnit dodateč-
nou kontrolu, která již v průběhu výroby odhalí rozpracované výrobky, které
by po dokončení neprošly výstupní kontrolou.
[9]
1.3 Statistika v ekonomii
Slovo statistika bývá používáno v několika významech. Někdy jsou tak nazývány
vyplněné statistické dotazníky, někdy organizace určitého statistického zjišťování a
někdy také různé poznatky o metodách, které statistika využívá. Statistiku tak mů-
žeme chápat nejméně ve třech pojetích. Jednak jako číselné údaje o hromadných
jevech, dále jako praktickou činnost spočívající ve sběru, zpracování a vyhodno-
cování statistických údajů a konečně jako teoretickou disciplínu, která se zabývá
metodami, sloužícími k popisu a odhalování zákonitostí při působení podstatných,
relativně stálých činitelů na hromadné jevy. Hromadné jevy jsou jevy , vyskytující
se v masovém měřítku u velkého počtu prvků. Ve všech pojetích se setkáváme s
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hromadnými jevy. K získání určitých poznatků a vyslovení závěrů o zkoumaných
jevech nestačí jednotlivá pozorování, ale je nutné pozorování hromadné, jehož vý-
sledkem je hromadný jev. Správné a cílevědomé řízení ekonomiky s cílem zvýšení
její efektivnosti si v současné době nelze představit bez kvalitní informační pod-
pory. Moderní řízení ekonomiky je založeno na neustálém vyhodnocování informací
za použití exaktních metod. Úspěšnou realizaci změn v ekonomice nelze provést bez
statistiky a bez schopnosti ekonomů, nemajících statistické vzdělání, rozumět na
nezbytné úrovni statistice. Stále více se statistika uplatňuje také v procesu mana-
žerského rozhodování, analýz trhu, v řízení jakosti apod.
1.3.1 Základní statistické pojmy
Ve statistickém zkoumání nás nejvíce zajímají jevy a procesy, vyskytující se u vel-
kého množství prvků. Tyto prvky nazýváme statistickými jednotkami a jsou ele-
mentárními jednotkami statistického pozorování. Mohou to být osoby (např. počet
zaměstnanců podniku při zkoumání mezd), organizace (např. počet podniků, pro-
vozů, obchodních jednotek apod. při zkoumání výše produkce), věci, zvířata apod.
Vlastnosti statistických jednotek vyjadřují statistické znaky. Na příkladu statistické
jednotky pracovník můžeme pozorovat znaky mzda, stáří, zdravotní stav, počet let
praxe aj. Lze-li varianty znaku vyjádřit číselně, jedná se o znaky kvantitativní,
můžeme-li jej vyjádřit slovně, jedná se o znak kvalitativní nebo také kategoriální.
Kvalitativní znak může dále vystupovat jednak jako znak alternativní (může nabý-
vat pouze dvou variant 1/0, muž/žena), a jednak jako znak množný (např. nejvyšší
dosažené vzdělání - ZŠ, SŠ, VŠ). Měřitelné znaky lze rozdělit na měřitelné a na
pořadové, měřitelné lze ještě dále členit na spojité a nespojité. [3]
• Statistické znaky
– kvantitativní
∗ měřitelné
· spojité
· nespojité
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∗ pořadové
– kvalitativní
∗ alternativní
∗ množné
1.3.2 Prvky statistického zkoumání
Statistické zkoumání lze zpravidla rozdělit do tří etap:
• statistické zjišťování (šetření),
• statistické zpracování zjištěných údajů (dat)
• statistické vyhodnocování (analýzy).
Pomocí statistického zjišťování získáme údaje, což jsou číselné nebo slovní obměny
sledovaných statistických znaků. Údaje mohou zjišťovány několika způsoby. Používá
se přímé pozorování, dotaz, odhad. Výsledkem šetření, při použití kterékoliv me-
tody, je velkém množství údajů, které potřeba setřídit a shrnout. S rozvojem výpo-
četní techniky ve firmách se některé druhy zjišťování provádí automaticky pro účely
účetnictví, skladového hospodářství, výrobního plánu, řízení vztahů se zákazníky
atd. Při potřebě analýz nad těmito statistickými soubory pak není potřeba znovu
provádět zjišťování ale lze rovnou použít již nashromážděná data. Po setřídění a
kontrole získaných dat získáme statistický vzorek. Kvalita vzorku je pak rozhodující
pro správnost a důvěryhodnost následných analýz. Nad takto získaným vzorkem lze
pak provádět analýzy aplikováním statistických metod od základních statistických
ukazatelů jako jsou rozdělení četností nebo medián přes regresní a korelační analýzu,
analýzu časových řad až po statistické srovnávání ekonomických jevů. V ekonomii
se jako nejžádanější oblasti jeví metody regresní a korelační analýzy, předpovědi
trendů nejrůznějších ukazatelů za pomoci analýzy časových řad a dále vícerozměrná
statistická analýza.
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1.3.3 Vícerozměrná statistická analýza
Předmětem vícerozměrné statistické analýzy je popis a zobecňování vztahů ve sku-
pině proměnných, případně mezi jejich dvěma skupinami, přičemž tyto vztahy jsou
analyzovány současně. K použití určité metody vícerozměrné analýzy dochází za
situace, kdy máme soubor několika objektů (např. osob, podniků, zemí apod.),
přičemž u každého objektu je sledováno několik znaků. Mezi uvažovanými znaky
existují vzájemné vztahy, jejichž studiem se vícerozměrná analýza zabývá. Metod
vícerozměrné analýzy je celá řada. patří se m metody shlukové analýzy, analýza
hlavních komponent, faktorová analýza nebo kanonická korelační analýza. [4]
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2 ANALÝZA PROBLEMATIKY
2.1 The BEE project
Projekt BEE zastřešuje vývoj technologií zaměřených na podporu implementace
projektů business intelligence ve středních firmách. V rámci projektu je řešena me-
todika optimálního uložení dat s ohledem na jejich analytickou výtěžnost, je vyvíjena
infrastruktura pro ETL (extrakce a transformace dat, plnění datového skladu) a ví-
cevrstvá aplikace pro analytické reportování (využívající tenkého klienta a WEB
technologie). Architektura řešení je založena na metodologii ROLAP s cílem eko-
nomicky efektivně pokrýt projekty o objemu dat do 50 GB s využitím open source
technologií na platformě Linux/Intel. Produkty vytvořené v rámci projektu BEE
jsou publikovány alternativně pod licencí GNU1/GPL2 nebo pod komerční licencí
firmy Insight Strategy, a.s.[17].
Cílem licence GPL je zajistit pro každého svobodu kopírovat, redistribuovat,
pochopit a modifikovat program. Pokud je produkt šířen alternativně pod více li-
cenčními modely, musí být jasně oddělená část spadající pod GPL. Tato část musí s
ostatními částmi komunikovat odděleně tak, aby bylo možné provozovat jednotlivé
komponenty samostatně. Musí být tedy možné provozovat komerční část produktu
bez části spadající pod GPL. Pokud by se GPL modul stal integrální součástí ko-
merčního produktu, stal by se nesvobodným a došlo by tak k porušení GPL licence.
Snahou této licence také je, aby uživatelům bylo jasně prezentováno, která část spadá
pod jakou licenci. Toto je velmi důležitý bod, který determinuje, jakým způsobem
může dojít k propojení obou zamýšlených systémů.
2.1.1 Prezentační možnosti
Cílem prezentační vrstvy je zpřístupnit analytickou informaci uživateli tak, aby pro
něj byla snadno vyhodnotitelná, snadno dostupná (tj. informace ve správný čas
1GNU - akronym pro „GNU’s Not Unixÿ, projekt spuštěn v roce 1984, s cílem vytvořit operační
systém typu UNIX, který by byl šířen jako svobodný software. Podrobný popis je uveden v [14]
2General Public Licence - nejrozšířenější GNU licence, text licence je dostupný v [15].
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na správném místě) a důvěryhodná. Samozřejmým požadavkem je potřeba volit
takové technologie, které jsou optimální z hlediska celkových nákladů na vlastnictví
systému (tedy nízké náklady na údržbu a administraci, na provoz hardware a síťové
infrastruktury, nízké náklady na rozšiřování počtu uživatelů).
Splnění výše uvedených požadavků je zajištěno vhodným výběrem použitých
technologií a jejich promyšlenou implementací:
• Snadné a jednoznačné vyhodnocení informace - Kromě standardních
výstupů ve formě vhodně formátovaných a parametrizovatelných tabulek je
možné analytickou informaci prezentovat ve formě 2D grafů, map nebo přímo
exportovat do souborů tabulkového procesoru. Je také možné vytvářet pre-
zentace dat v 3D prostoru s možností interaktivní manipulace a tak umožnit
uživateli snadno získat přehled o struktuře dat a trendech jejího vývoje.
• Snadná dostupnost informace - Analytická informace musí být snadno
dostupná jak uvnitř firemní sítě, tak i pro mobilní uživatele. Kromě interak-
tivního přístupu (např. přes web portál) je vhodné mít možnost doručit po-
třebnou informaci uživateli i proaktivně pomocí nejrůznějších komunikačních
kanálů (např. e-mail, SMS).
• Nízké celkové náklady na vlastnictví systému - Pro implementaci je
využito open source technologií, jejichž licenční model zaručuje uživateli je-
jich nízkou pořizovací cenu, vysokou míru ochrany investic a díky důslednému
používání otevřených standardů i malou závislost na jednom dodavateli. Kri-
tické části systému jsou implementovány na platformě operačního systému
GNU/Linux, díky jehož vysoké stabilitě a snadné údržbě je možné udržet
velmi nízké náklady na provoz řešení.
WWW portál
Přístup prostřednictvím www portálu je vhodný pro širokou škálu uživatelů, kterým
může poskytnout různou míru funkcionality a interaktivity podle jejich konkrétních
potřeb. Vývojáři (tzv. power-user) mohou prostřednictvím portálu vyvíjet nové re-
porty a analytické objekty (metriky, filtry, atd.), které pak mohou využít ostatní
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uživatelé na různých stupních rozhodování ve firmě. Předem připravené reporty jsou
snadno začlenitelné např. do firemního portálu, kde pak mohou poskytovat potřebné
informace pro širokou komunitu uživatelů, a to i těch, kteří nejsou pro práci s OLAP
technologií nijak speciálně školeni.
Pro řízení přístupu k datům je použit systém tzv. uživatelských rolí. Každý
uživatel pak může v systému vystupovat v jedné nebo více rolích a každý objekt
(např. report, metrika, atribut) má pak svůj vlastní tzv. Access Control List. Snadno
lze pak definovat, které operace s objektem jsou povoleny a které zakázány pro
konkrétní roli.
Pro práci ve vícejazyčném prostředí (např. nadnárodních společností) je vý-
hodná důsledná internacionalizace použité technologie a lokalizace prostředí apli-
kace podle potřeby konkrétní organizace. Nastavením uživatelských preferencí se
lokalizuje nejen prostředí www portálu, ale také názvy všech vytvořených objektů
(metrik, filtrů, reportů) a obsah reportů (např. názvy zboží a formát data).
Grafické prezentační možnosti
Alternativou k tabulkovému zobrazení dat je grafická reprezentace pomocí 2D grafů
a 3D prezentací, která umožní uživateli snadno a rychle se zorientovat v rozsáhlých
reportech a nacházet různé spojitosti a trendy v datech, které nejsou z tabulkové
prezentace na první pohled patrné. Grafická prezentace výsledků je přístupná pro-
střednictvím tenkého klienta (web browser), a to i včetně možnosti interaktivní
manipulace.
2D grafy nabízejí standardní škálu formátu (např. sloupcový, koláčový, čárový,
atd.). Formu zobrazení grafu lze modifikovat nastavením řady parametrů (např.
vlastnosti mřížky, barvy pozadí a objektu, zobrazením loga firmy), podobným způ-
sobem jako v běžných tabulkových procesorech. Zvláštním typem 2D grafu je zobra-
zení mapy, které zvyšuje přehlednost analýz prováděných podle prostorového členění
na oblasti. Typickým představitelem pak je geografická mapa, členěná podle krajů,
okresů atd. Grafy mohou také využívat kontextově vázaného menu, které lze využít
jak pro manipulaci se zobrazením (tzv. drillování podle vybraného objektu), tak pro
provázání s dalšími web aplikacemi. Seznam dostupných typů grafů je na obrázku
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2.1 na straně 34. Dostupné formy prezentace analyzovaných dat jsou na obrázku 2.2
Obr. 2.1: Definice formátu 2D grafů.
na straně 35.
Užitečnou pomocnou metodou pro analýzu vícerozměrných dat je interaktivní
zobrazení dat v třírozměrném prostoru (tyto metody bývají zahrnovány do oblasti
vizuálního data miningu). Možnost interaktivní manipulace s 3D prezentací usnad-
ňuje uživateli pochopení struktury dat, popř. trendů jejich vývoje. Výsledkem 3D
prezentace je graf, kterým lze interaktivně otáčet všemi směry, lze se pohybovat
uvnitř grafu, lze se přibližovat k jednotlivým objektům a v neposlední řadě lze pře-
pínat mezi několika přednastavenými pohledy. Můžeme tak rychle nalézt optimální
pozici pozorování grafu tak, aby prostorové rozložení dat bylo co nejnázornější.
2.1.2 Technologie
Řešení manažerského informačního systému je založeno na koncepci ROLAP, která
poskytuje možnosti analýzy jak agregovaných ukazatelů, tak i atomických dat (např
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Obr. 2.2: Dostupné formy prezentace analyzovaných dat v systému The BEE
project.
dat jednotlivých obchodních transakcí). Využitím těchto prostředků je možné efek-
tivně připravovat širokou škálu výstupu, od jednoduchých reportů až po komplexní
analýzy, jinými technologiemi nerealizovatelnými. Systém umožňuje zpřístupnit vý-
stupy uživatelům prostřednictvím tenkých klientů (WEB technologie), nebo je auto-
maticky vhodně zformátované distribuovat uživatelům prostřednictvím elektronické
pošty nebo SMS zpráv.
Použitá platforma díky své otevřenosti a využití standardních technologií (XML,
SOAP API) zaručuje jeho snadnou integraci s technologiemi třetích stran. Flexibilita
relačního datového modelování dává možnost optimálně navrhnout datový sklad
a pružně reagovat na jeho budoucí modifikace a optimalizovat jej tak, aby bylo
zaručeno efektivní fungování systému i při jeho dalším rozvoji.
Úkolem ROLAP serveru (beard) je zajistit sestavení dat pro prezentační vrstvu
systému. Tento server zpřístupňuje své služby přes standardní aplikační rozhraní
SOAP pro potenciálně širokou škálu klientských aplikací. Na základě požadavku
klientské aplikace, který je definován pomocí analytických objektů (jako jsou např.
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atributy, metriky, filtry), sestaví dotaz v jazyce SQL, pomocí kterého jsou získána
data ze SŘBD3 datového skladu. Na úrovni ROLAP serveru jsou data uspořádána
do požadované podoby a atributy jsou opatřeny zvolenou formou zobrazení a lo-
kalizace. Konečná vizuální podoba reportu (tabulka, graf) je sestavena v klientské
aplikaci. Pro zajištění vyšší propustnosti systému jako celku je využito několika
úrovní vyrovnávacích pamětí.
Jako primární uživatelské rozhraní pro tvorbu, údržbu a přístup k reportům je
navržen web portál. Použité technologie (XML, HTML, CSS a JavaScript) mají
minimální nároky na síťovou infrastrukturu a zaručují snadnou administraci ce-
lého prostředí. Portál je vyvíjen a optimalizován podle standardu organizace W3C.
Tím je zajištěn kvalitní přístup k portálu i v rámci heterogenních prostředí. Sys-
tém nevyžaduje na straně tenkého klienta instalaci žádných dodatečných komponent
(ActiveX komponenty, Java applety) a díky minimálním nárokům na přenos dat se
dobře hodí i k vzdálenému přístupu mobilních uživatelů (dial-up, Wi-fi, GPRS).
Reporty jsou zobrazovány ve formě tabulek s možností definování stylu zobrazení
(CSS) a možností zobrazení kontextových menu v reportu (pro drillování, pivoto-
vání a snadnou integraci s dalšími web aplikacemi). Zobrazení reportu ve formě
grafu je zabezpečeno prostřednictvím knihovny Gd::Graph včetně možnosti genero-
vání kontextových menu vázaných na grafické objekty (pro reporty typu bar, point,
line a pie). Užitečnou pomocnou metodou pro analýzu vícerozměrných dat je in-
teraktivní zobrazení dat v třírozměrném prostoru. Možnost interaktivní manipulace
s 3D prezentací usnadňuje uživateli pochopení struktury dat, popř. trendu jejich
vývoje (tyto metody bývají zahrnovány do oblasti vizuálního data miningu). Pro
popis 3D scény je využito jazyka VRML, který je vhodný pro distribuci zobrazení
v sítovém prostředí. Jazyk VRML jako uznávaný standard organizace W3C zaru-
čuje možnost zobrazení scény na různých platformách prostřednictvím různých typů
VRML prohlížečů. Scénu je možno také prohlížet přímo z prostředí WEB prohlížeče
doplněného o vhodný VRML plug-in modul. Architektura analytické a prezentační
3Systém Řízení Báze Dat - aplikace zapouzdřující ukládání dat a nabízející rozhraní pro další
aplikace, které tyto data mohou využívat. Řeší zejména ukládání dat, hledání v datech, souběžný
přístup a vzájmenou provázanost dat.
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vrstvy je na obrázku 2.3 na straně 37.
Obr. 2.3: Architektura analytické a prezentační vrstvy.
2.1.3 Dílčí závěry
Z uvedené analýzy projektu BEE vyplývá několik poznatků důležitých pro další za-
mýšlený postup. Systém je koncipován jako aplikace typu klient-server. Serverová
část komunikuje se samotným datovým skladem na základě dotazů obdržených od
klientské části. Datový sklad může být plněn za pomoci ETL nástrojů, které jsou
součástí širšího pojetí celého projektu. Může být ale plněn i externími aplikacemi,
ke kterým v rámci projektu nemusí být přístup. Na tuto vrstvu tedy nelze spoléhat
a pevným bodem pro další úvahy zůstane datový sklad, naplněný očištěnými a kon-
zistentními údaji. V průběhu zpracování reportů je vytvářen systém vyrovnávacích
pamětí na několika úrovních, Jednotlivé paměti se tak stávají dalším úložištěm dat,
které už jsou strukturované a připravené pro účely analýzy konkrétního problému.
Klientská část má poměrně bohaté prezentační možnosti. Jednotlivé formy prezen-
tace jsou určeny pro různé účely, ale mají jednu společnou věc a to minimalizaci
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přenášených dat. Veškeré zpracování dat velkých objemů dat zůstává na serverové
části a klient získá pouze tolik informací, kolik nutně potřebuje k prezentaci výsled-
ného reportu a k manipulaci s ním. Tím se zajišťuje dostatečná rychlost odezvy při
přístupu z internetové sítě. Navíc je tím zaručena bezstavovost klientské části, která
vždy obdrží kompletní sadu informací, potřebných pro další krok. Formy prezen-
tace tabulky a 2D grafu sdílejí ještě jednu vlastnost a to interaktivitu nad reporty.
Je tak možné modifikovat výsledek reportu a vytvořit tak zcela nový report. To
je velmi silný a velmi žádaný nástroj, který umožňuje skutečně data analyzovat a
ne jenom prohlížet. Modul umožňující prezentaci 3D grafů je velmi silný nástroj,
který umocňuje provádět aplikovat metody vizuálního data miningu. Nevýhodou
tohoto modulu je poměrně nízká popularita jazyka VRML oproti ostatním webově
orientovaným jazykům. Vytvoření smysluplného 3D reportu navíc není jednoduchá
záležitost a klade tak na tvůrce reportu vyšší nároky. Tuto překážku lze ale snadno
odstranit vhodným školením pracovníka.
Uvedené formáty reportů zobrazují vždy agregované data, Typ agregace je dán mož-
nostmi použitého databázového systému, proto je možné zvolit pouze maximum,
minimu, součet, průměr, počet a standardní odchylku Při definování metrik reportů
lze ještě použít další matematické funkce, které nabízí databázový systém a norma
jazyka SQL.
V systému jsou důsledně dodržovány standardy, což usnadňuje přístup k jednotlivým
komponentám a umožňuje rozšíření systému o další funkcionalitu. Komunikace mezi
jednotlivými komponentami probíhá rovněž pomocí standardních protokolů, čímž je
zajištěna nezávislost jednotlivých modulů. Architektura systému pak umožňuje při-
pojení softwaru třetích stran bez nutnosti výrazného zásahu do stávající struktury.
Všechny toto vlastnosti podporují rozšiřitelnost systému a zamýšlené propojení s
dalším systémem se jeví jako reálné.
Základním mantinelem pro návrh řešení je licence. Produkt může být šířen vari-
abilně pod komerční licencí a pod GPL licencí. To umožňuje využít jak komerční
komponenty, tak i volně šiřitelné systémy
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2.2 The R project
Projekt R je ucelený souhrn příslušenství pro manipulaci, výpočty a grafické zobrazo-
vání dat. R je promyšlený logicky navržený systém vhodný především pro statistické
analýzy dat a pro tvorbu grafů. R je programovací jazyk a systémové prostředí. Pro-
jekt R je dostupný jako Free Software podle podmínek daných licencí GNU/GPL.
Systém lze získat zdarma z [16] včetně zdrojových kódů. Systém lze libovolně použí-
vat a šířit v rámci licence GPL. Díky tomu se tento produkt neustále vyvíjí a vzniká
mnoho nových rozšiřujích komponent od různých tvůrců. Většina komponent je ší-
řena také pod licencí GPL a vzniká tak rozsáhlá knihovna problémů a jejich řešení
pomocí nástrojů R. Otestované komponenty jsou postupně soustřeďovány do sys-
tému balíčků, které lze naimportovat a dále využívat. Při řešení určitého problému
je pak velká šance, že podobný problém už někdo řešil a pak už jen stačí toto řešení
najít. Právě v komunitě lidí, kteří R používají je jeho síla a efektivnost.
2.2.1 Vznik
Projekt R vychází z projektu S. Tento projekt vznikl v AT & T Bell Laborato-
ries, jako autor je označován John Chambers spolu se svým kolektivem. O vývoj
a distribuci projektu se stará „R Development Core Teamÿ. Samotný vývoj jádra
R je velmi dynamický a neustále vznikají nové metody a technologie. Proto již R
není zpětně kompatibilní s výchozími aplikacemi (jazyk S). Jedná se v podstatě o
přijmutí nových technologií na úkor nefunkčnosti některých starších kódů.
2.2.2 Využití
Projekt Rmá široké spektrum nástrojů pro statistickou analýzu a grafické zobrazo-
vání dat. Jeho výhodou oproti jiným statistickým programům je především efektivní
práce a ukládání dat. Například v jazyku S jsou zobrazovány přímo výsledky ana-
lýz. V R lze tyto výsledky snadno ukládat jako adekvátní objekty, s kterými lze dále
manipulovat, zobrazovat, porovnávat, provádět na nich další výpočty. Není pouze
program pro statistické výpočty, ale také programovací prostředí, v kterém lze psát
vlastní programy obsahující podmínky, cykly, kombinace statistických analýz atd.
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2.2.3 Prostředí
V současné době je R dostupné pro platformy Linux, MacOS X a Windows. Pro
některé linuxové distribuce a verze MacOS X existují předpřipravené balíčky, kon-
krétní aktuální seznam je uveden v [16]. Všechny funkce, které lze v R použít, jsou
soustředěny v balíčcích tzv. packages. Základním balíčkem, který obsahuje mnoho
používaných funkcí a který je instalován automaticky, je balíček base. Pro použití
jiných funkcí, které v tomto balíčku nejsou zahrnuty, je nutné příslušný balíček na-
instalovat (importovat). Balíčky jsou rozděleny do dvou skupin :
• recommended - doporučené, často používané, obvykle bývají součástí instalač-
ních balíčků, jedná se o balíčky testované a stabilní.
• contributed - rozšiřující. vytvářené širokou komunitou uživatelů systému.
Aktuálně existuje více než 1300 rozšiřujících balíčků v různém stadiu vývoje. Pře-
hledná tabulka stavu a aktuálnosti každého balíčku je v přehledné formě dokumen-
tována v [16].
Příkazy se zadávají v okně konsole, která může být spuštěna v rámci jiného procesu.
Tímto způsobemlze zpracovávat dávkové příkazy, které jsou nutností při využití
v jiném systému. V okně konsole je také dostupná velmi propracovaná nápověda,
která také hodně přispívá k rozšiřování komunity kolem R. Výběr základních funkcí
z balíčku base je v tabulce 2.1
Práce s datovými soubory
Nejčastějším a nejefektivnějším způsobem práce s daty se ukázal být textový sou-
boru, který lze jednoduše načítat a následně do něj zapisovat. R umí načíst i soubory
jiných formátů např. Excel, SPSS atd., pomocí rozšíření, které nejsou součástí ba-
líčku base. Při práci se soubory je využívá pracovní adresář (work directory). Toto
lze upravit zadáním absolutní cesty ke zpracovávanému souboru. Systém disponuje
funkcemi pro načítání dat a jejich následné ukládání do souborů. Tyto funkce mají
několik parametrů, kterými lze nastavit chování při čtení vstupních dat. Pomocí
těchto parametrů lze např. přeskakovat prázdné řádky, zvolit si znak, který repre-
zentuje oddělovač sloupců nebo naopak nastavit pevnou šířku sloupců. Výsledkem
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sqrt(obj) odmocnina
abs(obj) absolutní hodnota
log(obj) logaritmus
sin(obj) sinus
asin(obj) arcus sinus
sum(obj) součet prvků objektu
mean(obj) průměr
median(obj) medián
sum(obj) součin prvků objektu
max(obj) maximum
min(obj) minimum
which:max(obj) index maximálního prvku
which:min(obj) index minimálního prvku
range(obj) interval (min. a max. prvek)
var(obj1; obj2) variance
cov(obj1; obj2) kovariance
Tab. 2.1: Vybrané základní funkce R.
funkce načítání je datový soubor načtený v paměti počítače a připraven ke zpraco-
vání. Výsledek zpracování lze pak uložit, popř. vyexportovat v podobě grafu.
2.2.4 Statistické funkce
Nejdůležitější obor zájmu celého projektu R je právě statistická analýza. Mnoho
statistických funkcí je obsaženo v jednotlivých balíčcích, které je nutno pro použití
těchto funkcí nainstalovat. Nejzákladnější funkce a příklad jejich použití je na ob-
rázku 2.4 na straně 42. Jednoduchý příklad vykreslení sloupcového grafu včetně jeho
definice je na obrázku 2.5 na straně 42.
Vytvoření správného statistického modelu pak závisí na znalosti zápisu statistic-
kého modelu. Ten určuje vztah mezi zkoumanými proměnnými. Zápis statistického
modelu má svá pravidla, která jsou někdy trochu odlišná od zaběhnutých pravidel.
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> x = c(45,43,46,48,51,46,50,47,46,45)
> mean(x) # průměr
[1] 46.7
> median(x) # medián
[1] 46
> max(x) # maximum
[1] 51
> min(x) # minimum
[1] 43
Obr. 2.4: Příklad použití základních funkcí v R.
> beer = scan()
1: 3 4 1 1 3 4 3 3 1 3 2 1 2 1 2 3 2 3 1 1 1 1 4 3 1
26:
Read 25 items
> barplot(beer) # základní graf
> barplot(table(beer)) # sumarizované data
Obr. 2.5: Příklad vykreslení sloupcového grafu.
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2.2.5 Grafy
Projekt R má značné množství funkcí pro grafické zobrazování výsledků statistic-
kých a jiných analýz. Grafické funkce lze rozdělit do čtyř kategorií. První tzv. high
level funkce vytvoří samotný graf. Druhá kategorie funkcí, tzv. low level, jsou me-
tody, které mohou již existující grafy rozšiřovat, např. doplňovat dodatečné elementy
(popisy, typy čar, tečky atd.). Třetí skupina funkcí grafické parametry umí pra-
covat s jednotlivými prvky grafu z hlediska jejich barev, tvarů, rozměrů, fontů atd.
Poslední množina funkcí tzv. interaktivní funkce umožňuje pracovat s již vytvo-
řeným grafem interaktivně. R obsahuje ještě mnoho dalších funkcí pro tvorbu grafů.
Některé jsou obsaženy ve speciálních balíčkách např. balíček latice a grid. Vše, od
samotných vstupních parametrů po výsledky statistických metod, je v R objektem.
Výjimkou tohoto pravidla je právě graf. Graf není v R uložen jako objekt, ale jako
speciální datová struktura „grafické prostředíÿ.
High level funkce
High level funkce zobrazují kompletní graf. R nabízí velké množství jak samotných
funkcí tak i atributů těchto funkcí, které dělají gracké funkce mnohem flexibilnější.
Základní funkcí pro tvorbu grafů je funkce plot().
plot(x, y, xlim, ylim, type=p, main, xlab, ylab, . . .) Atribut x resp. y reprezentuje
x-ové resp. y-ové souřadnice zobrazovaných dat (obr.8.1). Jednotlivé třídy objektů
lze vynést do grafů pouze s určitými parametry. Pokud je uvedena pouze jedna
souřadnice, tedy atributem je jeden vektor, pak druhou souřadnicí je automaticky
index prvku v objektu, který je vynesen na x-ovou osu. Osy vektoru komplexního
jsou jeho reálné a imaginární části. Matice lze gracky zobrazit pouze pokud, má jen
dva sloupce, kdy první sloupec je vynesen na x-ovou a druhý sloupec na y-ovou osu.
High level funkce ovlivňují základní parametry grafů, jako je typ, velikost, popisky,
legendu atd.
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Low level funkce
Low-level funkce doplňují do již existujícího grafu různé prvky. Mohou to být body,
přímky, různé formy popisů atd.
• points(x,y) - vykreslí do existujícího grafu body o souřadnicích [x,y] nebo o
souřadnicích [index,x], pokud je zadán jen jeden vstupní atribut
• lines(x,y) - udělá to samé jako funkce points(), jen spojí zobrazené body přím-
kou
• text(x, y, labels, . . .) - na stávající body dodá jejich popis, často je užívána
tato funkce ve spojení s funkcí plot(x,y,type=n), kdy jsou vykresleny pouze
osy a pak dodá na souřadnice bodů jejich popisy
• mtext(text,side,line. .) - do grafu na zvolené místo určené parametry side a
line doplní zadaný text
• segments(x0, y0, x1, y1) - nakreslí přímku vycházející z bodu [x0,y0] do bodu
[x1,y1]
• abline(h=x) - nakreslí vodorovné přímky procházející x-ovými souřadnicemi
• abline(v=x) - zobrazí svislé přímky procházející x-ovými souřadnicemi
• arrows(x0, y0, x1, y1, angle, code) - funkce pro kreslení šipek; počáteční a
koncový bod šipky je zadán souřadnicemi; úhel, který svírají postranní krátké
úsečky s dlouhou úsečkou šipky, je zadán atributem angle; atribut code udává
směr šipky
• polygon(x, y, . . .) - vykreslí polygon o zadaných souřadnicích
• title() - dokreslí do stávajícího grafu název atributem main nebo popis grafu
atributem sub
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Gracké parametry
Téměř každý vykreslený prvek grafu lze upravit z hlediska vizuálního. To znamená,
že lze měnit rozměry, tvary, barvy jednotlivých elementů grafu. Gracké parametry
lze nastavit pomocí funkce par(). Vstupních atributů této funkce je velmi mnoho
a na tomto místě budou vyjmenovány pouze ty základní. Tyto atributy lze také
použít ve spojení s funkcemi high-level. Avšak ve pojení s funkcí par() mají trvalý
charakter, zatímco jako atribut některé z high-level funkce mění gracké prostředí
pouze pro daný graf.
• adj - zarovnání textu, 0-vlevo, 1-střed, 2-vpravo
• bg - barva pozadí, yellow, red, blue. .
• bty - specikuje ohraničení grafu; nabývá hodnot o, l, 7, c, u; zadané písmeno
se podobá požadovanému ohraničení
• cex - udává velikost písma; cex.sub je velikost podtextu, cex.main velikost
názvu grafu atd.
• col - barva jednotlivých prvků; je zadávána stejně jako atribut cex
• font - font písma; nabývá hodnot 1-normal, 2-italic, 3-bold
• lty - typ čáry jednotlivých prvků v grafu
• lwd - tloušťka čáry
• mar - udává odsazení os od okraje grafu v pořadí dolní, levý, horní a pravý
okraj
• pch - typ značky pro bod grafu; 1-kružnice, 2-trojúhelník, 3-křížek, atd.
Interaktivní funkce
Interaktivní funkce pracují s již existujícím grafem. Umožňují dodávat do grafu nebo
z grafu přebírat specické informace interaktivně tedy použitím myši. Funkce locator
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odečítá z grafu souřadnice. Užívá se především, pokud se zjišťují souřadnice doda-
tečného prvku grafu. Kliknutím levým tlačítkem myši na zvolené místo grafu odečte
souřadnice a po odečtení všech souřadnic je vypíše do listu v pořadí x, y.
locator(n,type)
Vstupní atribut n udává počet bodů, které budou odečteny. Atribut type je typ,
jakým budou v grafu zobrazena odečtená místa. Naplnit ho lze stejnými hodnotami
jako pro funkci plot. Tedy p - body, l - linie atd.
Další funkcí pracující interaktivně je funkce identify. Slouží pro označení prvků v
grafu jmény.
identify (x,y,labels)
X a y jsou vstupní souřadnice funkce a labels jsou jména, která mají být bodům o
těchto souřadnicích přiřazena. Levým tlačítkem myši je ukázáno na zadané souřad-
nice a do grafu se vypíše jejich jméno. Kurzor musí být v momentu kliknutí od bodu
vzdálen na zhruba 0.5 cm, jinak nebude bod označen a bude vypsáno upozornění.
2.2.6 Programování v R
R není pouze aplikace pro statistické výpočty, ale je zároveň i programovacím jazy-
kem, v němž lze psát vlastní programy. Programování v R není složité a programovací
jazyk je navrhnut tak, aby i běžný uživatel byl schopen vytvořit vlastní program či
uživatelské funkce. Řízení běhu programu tedy podmínky a cykly lze v R naprogra-
movat analogicky jako v jiných programovacích jazycích. Jejich syntaxe jsou velmi
podobné. Vektory jsou na tomto místě uvedeny z toho důvodu, že v R lze snadno
některé podmínky a cykly nahradit právě vektory.
Vlastní funkce
Tvorba vlastních funkcí je velmi užitečnou komponentou programu R, protože pou-
žívání vlastních funkcí je práce mnohem efektivnější. Vlastní funkce může obsahovat
neomezené množství vstupních argumentů, ale také nemusí mít žádný. Funkci lze vy-
tvořit přímo v příkazovém řádku a pak ji uložit do svého pracovního prostředí, které
lze načíst pomocí funkcí setwd() a nebo ji lze zapsat do souboru stejně jako program
a vyvolat ji funkcí source(). Dále lze vytvořenou funkci používat, jako kteroukoliv
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priklad <- function (file) {
data <- read.table(file)
plot(data$V1 ~ data$V2 + data$V3 + data$V4)
}
# Funkci lze vyvolat pomocí :
> priklad ("testfile.txt")
Obr. 2.6: Příklad vytvoření vlastní funkce.
jinou funkci a dokonce lze vytvořit novou vlastní funkci, která bude využívat jinou
uživatelem vytvořenou funkci, která však musí být v projektu již načtena. Vlastní
funkce se vytvoří pomocí funkce function s předpisem:
function (arg1, arg2, . . .) expression
2.2.7 Dílčí závěry
Licenční politika projektu R dovoluje využití tohoto produktu pro účely určitého
druhu propojení s jiným systémem. Tento projekt má velmi silnou základnu v použití
tzv. balíčků, kde je soustředěna většina funkcionality celého prostředí mimo grafické
prostředí. Hlavní výhody projektu vidím právě ve využití funkcí, které si uživatel
nainstaluje z velkého množství veřejně dostupných balíčků. Pokud potřebná funkce
neexistuje, může si ji dopsat pomocí programovacího jazyka a pokud ji následně
zveřejní, přispěje tak k dalšímu rozšíření funkcionality projektu. Jeho hlavní využití
při propojení s dalším systémem spočívá v grafických výstupech , které jsou schopny
prezentovat velmi kvalitní obchodní a statistickou grafiku a ukládat tyto prezentace
ve formě grafických souborů.
Jako hlavní nevýhoda zde vystupuje fakt, že exportované grafy nejsou interaktivní.
Systém má interaktivní funkce na úrovní grafického prostředí, kdy na kliknutí myši
dokáže zjistit souřadnice, na které bylo kliknuto. Pomocí funkce identify lze dokonce
označit jednotlivé prvky grafu jmény a při umístění kurzoru myši nad tyto prvky
vyvolat jméno aktuálního prvku. Tuto informaci si ale drží systém sám a po exportu
do souboru se informace bohužel ztrácí. Další nevýhodou grafů generovaných pomocí
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systému R jsou větší časové nároky na vytvoření a zobrazení grafu oproti stávající
knihovně GD, pomocí které vytváří grafy projekt BEE. Na druhou stranu grafy
generované pomocí R jsou na pohled subjektivně lepší, anti-aliasing je kvalitnější a
pokud by si měl manažer jako koncový uživatel vybrat, který z grafů začlení do své
prezentace, s velkou pravděpodobností zvolí právě R.
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3 NÁVRHY ŘEŠENÍ
V analytické části byly prozkoumány systémy The BEE project a The R project
z hlediska možnosti jejich vzájemného propojení. Nebyla nalezena žádná zásadní
překážka, která by propojení znemožnila. Při dodržení licenčních podmínek projektu
R se jeví jeho využití v projektu BEE jako reálné a smysluplné.
3.1 Licence
Projekt BEE je šířen paralelně pod komerční licencí společnosti Insight Strategy, a.s.
a pod licencí GNU/GPL. R projekt je šířen pod licencí GNU/GPL. Součástí pod-
mínek licence GPL je povinnost zpřístupnit zdrojové kódy produktu, který je pod
touto licencí. To by nebylo možné zajistit, pokud by se R stalo nedílnou součástí
systému BEE. Proto je nutné definovat takovou koncepci, která zajistí, aby bylo
možné v případě komerční licence distribuovat systém BEE samostatně, s volitel-
nou možností připojení R formou „pluginuÿ. Zůstane tak zachován komerční charak-
ter produktu BEE, a zároveň zákazníci získají přidanou hodnotu v podobě silného
nástroje na provádění komplexních statistických analýz a generování profesionální
obchodní grafiky. V systému BEE je třeba důsledně dbát na to, že R nemusí být
dostupné. Zapínání a vypínání odpovídajícího pluginu se řídí globálním nastave-
ním v preferencích produktu a může být dodatečně dynamicky kontrolováno oproti
aktuální instalaci serveru, na kterém je projekt spuštěn.
3.2 Koncepce
V úvodu byla naznačena složitá cesta k naplnění datového skladu a k nasazení
systému BI. Prvním krokem na této cestě je sběr dat z primárních informačních sys-
témů. Následuje složité a nákladné očištění těchto dat od duplicit a nadbytečných
informací, nebo naopak doplnění chybějících hodnot. Na konci této cesty je datový
sklad, naplněný relevantními a konzistentními daty, připravený k počítání reportů
provádění analýz.
Při provádění statistických analýz je prvním krokem sběr dat, následovaný jejich
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ověřením a čištěním. Teprve potom nastupuje fáze zpracování dat a vyslovení hy-
potézy. Pokud už jednou proběhla fáze čištění a přípravy dat v BI systému, pak je
zbytečné to provádět znovu pro účely statistické analýzy. Procesy ETL jsou navíc
koncipovány na opakované spouštění, takže v datovém skladu jsou data periodicky
aktualizována Nevýhodou tohoto přístupu je, že data pro některé typy statistických
analýz nejsou běžně dostupné v primárních systémech a neimportují se do datových
skladů. Můžou to být např. vyplněné dotazníky v rámci marketingového průzkumu.
Nabízí se ale otázka, jestli není výhodné rozšířit ETL procesy i na tyto aktivity a mít
tak v budoucnu možnost srovnávat třeba marketingové průzkumy v různých ročních
obdobích. Nesporná výhoda tohoto přístupu je v opakovatelnosti těchto procesů, a
následných analýz.
Proces dolování dat je systém postupných kroků, jejichž výsledkem je prediktivní
nebo deskriptivní model. Prediktivní modely reprezentují budoucí aktivity, deskrip-
tivní modely reprezentují popisné kategorie a charakter jejich rozložení. Oba tyto
modely mají společné kroky:
• příprava dat
• výběr a transformace proměnných
• zpracování modelu
• validace modelu
• implementace modelu
V datovém skladu se obvykle soustřeďuje celá historie firmy. Systémy BI pak provádí
analýzy nad dlouhým časovým obdobím a z historie se snaží predikovat budoucnost.
Historické skutečnosti se dají s výhodou použít jako báze znalostí při zpracování mo-
delu a jeho následné validaci.
Systém BEE umožňuje provádět analýzy, postavené na možnostech databázového
zpracování dat, běžné ve světě BI. Projekt R pak dodá navíc možnost opakovaného
provádění statistických analýz a metod dolování dat v reálném čase a jejich pre-
zentaci ve formě přehledných grafů. Analýzy jsou prováděny nad stejnými daty, což
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představuje nový pohled na firemní data. Navíc není nutné složitě data chystat, po-
třebné sety je možné připravit pomocí prostředků systému BEE. Jednou vytvořený
model je možné dynamicky testovat na různých datových setech, s různou agregační
úrovní. Není nutné vytvářet všechny modely ručně, díky bohaté zásobě balíčků v R
je možné některé známé modely jednoduše použít.
Aby bylo možné připojit R formou pluginu, musí být systém postaven modu-
lárním způsobem, s definovaným komunikačním rozhraním. V analytické části bylo
prokázáno, že systém BEE takto postaven je a lze s ním komunikovat pomocí stan-
dardních protokolů. Klientská část systému je navíc udržována jako bezstavová, což
přispívá ke zjednodušení úlohy, kterou je třeba řešit.
V analytické části byla prezentována architektura prezentační a analytické vrstvy.
Komunikace pak probíhá tak, že klientská aplikace požádá ROLAP server o spuštění
reportu. Server požadavek zpracuje, na základě definice reportu sestaví SQL dotaz,
nebo dotazy a požádá datový sklad o zpracování. Výsledek zpracovaných dat pak
přepošle zpět ke klientské části. Klient obdržená data zpracuje do prezentovatelné
formy a zobrazí data uživateli. Při tomto procesu se nabízejí 2 možné způsoby jak
připojit systém R:
• grafický formát - jednodušší varianta, připojení na hotové spočítané data
reportu
• systém zpracování - komplexní varianta, R je použito na zpracování reportů
3.3 Grafický formát
V této variantě je R použito jako alternativní formát prezentace 2D grafů. Je při-
pojeno na datový výstup serveru, obdrží tedy data spočítané pro konkrétní report
stejně jako ostatní formáty zobrazení. Schéma architektury je na obrázku 3.1 na
straně 52. Funguje jako alternativní formát zobrazení reportu. Pokud není na kli-
entské straně R nainstalováno, formát nelze použít. Vše ostatní ale funguje jako
dříve. Systém R je připojen alternativně přes komunikační rozhraní, licenční pod-
mínky jsou splněny. Distribuce systému BI probíhá nadále pod oběma licencemi,
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Obr. 3.1: Architektura prezentační a analytické vrstvy, R představuje jeden z gra-
fických formátů.
tato část je dostupná v komerční verzi stejně jako v GPL, protože nijak nenarušuje
licence stávajících modulů
Z uživatelského hlediska přibude v seznamu dostupných typů grafů nový typ R,
Názorná ukázka je na obrázku 3.2 na straně 53.
Samotná definice jazyka R je dostupná v záložce „Objektyÿ. U ostatních typů
grafů je na tomto místě podrobná definice jednotlivých objektů v datové části da-
ného grafu. U ostatních grafů je definice grafu plně grafická, u tohoto nového typu
budou postupně obecné parametry grafu, typu barva popisků, převáděny do ostat-
ních záložek. V záložce „Objektyÿ cílově zůstanou jenom informace specifické pro
daný formát grafu. Náhled záložky „Objektyÿ pro typ 2D formátu R je na obrázku
3.3 na straně 54.
Tento typ propojení byl již částečně realizován a v následujícím textu budou
uvedeny praktické reálné příklady, vzniklé na funkčním propojení obou systémů.
Všechny následující reporty byly vytvořeny nad testovacími daty, vygenerovanými
náhodně, pro účely prezentací a testů. Zobrazované informace proto nejsou reálné,
nepodléhají žádnému stupni utajení a ve většině případů vykazují charakter nor-
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Obr. 3.2: Výčet typů 2D grafů, doplněný o nový formát R.
málního rozdělení.
Na prvním příkladu jsou zobrazeny součty prodejů v jednotlivých měsících v letech
2000 až 2001. Je to ukázka toho, že R lze použít i pro generování velmi jednoduchých
grafů, které jsou po grafické stránce velmi propracované. K dispozici je široká paleta
barev, takže graf lze přizpůsobit jakémukoliv stylu prezentace. Uvedený příklad je
na obrázku 3.4 na straně 55.
Na následujícím příkladu už je uvedena situace, kterou všechny grafické knihovny
provést nedokážou. V jednotlivých kvartálech let 2000 - 2001 jsou zobrazeny tržby
a náklady. Vzhledem k tomu, že čísla pro jednotlivé ukazatele se liší v řádech, je
potřeba vykreslit každý z ukazatelů na zvláštní ose. Můžeme tak srovnávat průběhy
obou ukazatelů současně a zároveň pozorovat případné korelace. Tržby a náklady v
jednotlivých kvartálech jsou na obrázku 3.5 na straně 56. Velkou výhodou systémů
BI je možnost měnit agregační úroveň a pružně přecházet mezi jednotlivými reporty
Velmi rychle můžeme srovnávat stejnou situaci, jenom rozčleněnou po měsících pro
lepší porozumění průběhům. Tržby a náklady po měsících jsou na obrázku 3.6 na
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Obr. 3.3: Náhled záložky „Objektyÿ pro typ 2D formátu R.
straně 57.
Následující případ už uvádí jednu ze statistických funkcí, a to lineární regresi. Je
to statistická metoda, která srovnává závislost mezi dvěma spojitými proměnnými.
Závislou proměnnou, tedy proměnnou, kterou se snažíme predikovat a nezávislou,
tedy prediktivní proměnnou. V průběhu lineární regrese je hledána taková přímka,
která prochází mezi jednotlivými body a pro kterou platí, že součet druhých mocnin
odchylek od každého bodu je minimální. Cílem je předpovědět závisle proměnnou
na základě hodnot nezávisle proměnné. Klíčovým měřítkem míry závislosti je tzv.
R-kvadrát, který měří celkovou variabilitu vysvětlenou modelem. Pokud hodnota R-
kvadrát vychází např. 70%, naznačuje to, že 70% změn závisle proměnné lze vysvětlit
změnou nezávisle proměnné. Příklad regresní funkce je na obrázku 3.7 na straně 58.
Graf zvaný mosaicplot, reprezentuje kontingenční tabulku, každá buňka je repre-
zentována jednou oblastí grafu, jejíž velikost je proporcionální vzhledem k hodnotě,
kterou buňka obsahuje. Rozšířený graf dále ještě zobrazuje standardní odchylku a
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Obr. 3.4: Výstup R - sloupcový graf.
rozdělení četností jednotlivých barev a typů čar. Záporné odchylky jsou zobrazo-
vány červenou barvou a přerušovanou čárou, kladné odchylky jsou černé s plnou
čarou. Proto je tento typ grafu vhodný pro zobrazování asociací uvnitř tabulky a
identifikaci buněk, které tvoří závislosti. Asociace jsou na obrázku 3.8 na straně 59.
Následující dva grafy přestavují rozdílnou implementaci modelu ARIMA. Tento
model je příkladem pokročilé statistické metody, která se zabývá sezónním očiš-
těním časový řad. Vznikl jako snaha o zkvalitnění sezónních odhadů, cyklické a
trendové složky pomocí klouzavých průměrů a zlepšení odhadů variací pracovních
dnů z měsíčních dat. Metoda se neustále vyvíjí, ještě stále není odstraněn nedosta-
tek, vyplývající z jedné ze základních vlastností klouzavých průměrů. Určitý počet
hodnot na začátku a na konci časové řady zůstane po použití klouzavých průměrů
nevyrovnán a vyrovnání musí být provedeno jiným způsobem, pomocí asymetric-
kých vah. ARIMA modely jsou na obrázcích 3.9 na straně 59 a na 3.10 na straně
60.
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Obr. 3.5: Výstup z R - Tržby a náklady v jednotlivých kvartálech .
3.4 Systém zpracování
Druhá varianta propojení obou systémů jde mnohem dál. Rozšiřuje variantu první a
poskytuje mnohem větší možnosti. Je však také implementačně mnohem náročnější
a vyžaduje značný zásah do stávajícího produktu BEE. Schéma architektury je na
obrázku 3.11 na straně 60.
Nedostatkem první metody je fakt, že pomocí systému R analyzujeme agrego-
vané data, spočítané databázovým serverem. Pokud chceme zobrazit nějaký report,
musíme k tomu použít metriku, která aplikuje na vybraný fakt některou z agregač-
ních metod (např. počet, součet, průměr atd.). Tím se posuneme v logické úrovní
dál a už nemáme přímou vazbu na analyzovaná fakta. Vždy je to prostřednictvím
agregační funkce metriky. Cílem této varianty propojení je umožnit uživatelům při-
stupovat až k úrovni datového modelu a vytvářet tak metriky, které bude přímo z
faktů zpracovávat systém R namísto databáze.
Databázový server má ve své podstatě poměrně malou schopnost počítat složi-
tější problémy. Je uzpůsoben na jednoduché operace typu vyhledej související hod-
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Obr. 3.6: Výstup z R - Tržby a náklady v jednotlivých kvartálech Tržby a náklady
v jednotlivých měsících.
noty z různých tabulek a jeho hlavní předností je rychlost s jakou to dokáže udělat.
Je nastaven tak, že dokáže na základě fyzického modelu databáze a distribuce klíčů
rychle rozhodnout a provést zadaný úkol. Pokud je potřeba provést složitější za-
dání s množstvím proměnných, variant a větví, je potřeba to provést na aplikační
úrovni nebo pomocí uložených procedur. Typické úlohy řešené v systémech R nad
datovými sklady jsou prováděny na modelech typu vločka, nebo hvězda. Základním
dotazovacím místem je střed vločky (hvězdy) s jednou nebo více faktovými tabul-
kami. Dokud jsou dotazy zaměřeny na zjišťování faktů, jako jsou prodeje, náklady,
prodané kusy, provedené transakce, průchody určitým místem, jsou výsledky tako-
výchto dotazů číselné a jsou velmi vhodné pro zpracování na databázovém serveru.
Tyto informace bývají dostačující pro spoustu manažerů, protože není jednoduché
se k nim dostat. Nejsložitější a nejkritičtější je fáze úpravy a čištění dat, realizované
procesy ETL. V této fázi končí velké množství projektů BI, protože účastníci byli
zaskočeni komplexitou, složitostí a časovou náročností těchto procesů.
Postupem času ale začnou manažery zajímat složitější problémy s množstvím
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Obr. 3.7: Výstup z R - jednoduchý regresní model.
vstupních proměnných, které jsou navzájem provázány. Příkladem může být dotaz
na co se nejčastěji chodí dívat zákazníci , kteří nás navštíví před vánocemi, jsou u nás
registrovaní, je jim více než 25 let, mají vysokoškolské vzdělání a během posledních
tří měsíců nás navštívili alespoň dvakrát. Toto je úloha určená spíš pro systém R.
Pokud máme k dispozici průchozí brány, a registrovaní uživatelé se prokazují pomocí
čipové karty, je možné získat výše uvedené informace, aniž bychom museli dělat
marketingový průzkum. Pak už zbývá jenom použít metody systému R, abychom
zjistili potřebné informace.
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Obr. 3.8: Výstup z R - Zobrazení asociací v kontingenční tabulce.
Obr. 3.9: Definice 2D grafu typu R.
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Obr. 3.10: Definice 2D grafu typu R.
Schéma architektury je na obrázku 3.10 na straně 60.
Obr. 3.11: Architektura prezentační a analytické vrstvy, R je použito pro zpracování
reportů.
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4 ZÁVĚR
Tato práce se zabývá problematikou využití produktu určeného pro statistické zpra-
cování dat v systému pro podporu rozhodování. Konkrétním představitelem systému
pro podporu rozhodování je The BEE project společnosti Insight Strategy, a.s.. Spo-
lečnost Insight Strategy, a.s. se dlouhodobě orientuje na dodávky a implementaci
analytických (OLAP) technologií, systémů pro podporu rozhodování, modelování
datových skladů a analýzu dat. V této oblasti firma poskytuje konzultantské a im-
plementační služby, školení a technickou podporu. Projekt BEE zastřešuje vývoj
technologií zaměřených na podporu implementace projektů business intelligence ve
středních firmách. V rámci projektu je řešena metodika optimálního uložení dat s
ohledem na jejich analytickou výtěžnost, je vyvíjena infrastruktura pro ETL (ex-
trakce a transformace dat, plnění datového skladu) a vícevrstvá aplikace pro ana-
lytické reportování (využívající tenkého klienta a WEB technologie). Architektura
řešení je založena na metodologii ROLAP s cílem ekonomicky efektivně pokrýt pro-
jekty o objemu dat do 50 GB s využitím open source technologií na platformě
Linux/Intel. Produkty vytvořené v rámci projektu BEE jsou publikovány alterna-
tivně pod licencí GNU/GPL nebo pod komerční licencí firmy Insight Strategy, a.s..
Snahou této práce je najít smysluplné řešení, které by jej efektivním způsobem
propojilo s projektem The R project. Projekt The R project je ucelený souhrn
příslušenství pro statistické zpracování dat a pro zobrazování kvalitní statistické
a obchodní grafiky. R je programovací jazyk a systémové prostředí. Projekt R je
dostupný jako Free Software podle podmínek daných licencí GNU/GPL. Má široké
spektrum nástrojů pro statistickou analýzu a grafické zobrazování dat. Jeho výhodou
oproti jiným statistickým programům je především efektivní práce a ukládání dat.
Další výhodou oproti jiným podobným systémům je fakt, že jej lze získat a používat
zdarma při dodržení licenčních podmínek. Práce shrnuje možnosti, jakým způsobem
by se daly uvedené systémy propojit, jaké výhody to přinese, případně jaké problémy
lze předpokládat. Práce se zabývá jednak samotným propojením systémů z hlediska
licenčních podmínek a jednak z hlediska technologických možností. Součástí práce
je i praktická ukázka využití nejenom statistických metod projektu R v systému
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The BEE project (BEE). Při řešení projektů business intelligence konzultanti firmy
Insight Strategy, a.s. naráží na problémy, které nelze efektivně řešit stávající funk-
cionalitou systému BEE. Produktu má možnost generovat několik základních typů
2D grafů (sloupce, spojnice, koláčové grafy . . .) ale má omezené možnosti vzhledové
úpravy výsledných grafů. Naproti tomu zákazníci požadují grafy s možností vykres-
lování hodnot na 2 y osy, tzv. „radarÿ grafy, koláčové grafy s pokročilými možnostmi
volby vzhledu a zcela chybí statistické zobrazení dat. Velmi žádanými reporty jsou
nejrůznější trendy vývoje, kde statistika může výrazně přispět k řešení. V návr-
hové části je uvedený koncept propojení, který je nejprve konfrontován s licenčními
modely obou systémů. Dále jsou popsány 2 možné cesty jakým způsobem provést
propojení obou zamýšlených systémů. První a jednodušší část spočívá v začlenění
systému R jako jeden z formátů zobrazení. Systém se tak připojí na výstupní část
serveru, produkující datové výstupy a provede tak zpracování a zobrazení dat. Tato
část byla implementována a součástí práce jsou praktické ukázky využití R v systému
The BEE project Druhá část spočívá v připojení R přímo na ROLAP server. Tím
bude možné využít silné nástroje systému pro výpočty metrik nebo jiných ukazatelů
. Tato část je plánována později. Systém R je možné získat a používat zdarma, při
dodržení licenčních podmínek. Firma bude muset investovat do další implementace
řešení, ale v porovnání s přidanou hodnotou, kterou spojení nabízí jak pro koncové
zákazníky, tak pro marketing samotného produktu BEE je jeno cena výrazně nižžší.
V současné době celý produkt přechází na zcela nový systém distribuce Software as
a Service a implementace R je tak pozastavena.
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SEZNAM SYMBOLŮ, VELIČIN A ZKRATEK
BEE The BEE project
BI business intelligence
CRM Customer Relationship management - systém pro správu vztahů se
zákazníky.
DSS Decision Support System – systém pro podporu rozhodování.
DW data warehouse - datový sklad.
ETL Extraction Transformation Loading - extrakce a transformace dat, plnění
datového skladu.
Free Software Free Software - svobodný software, filozofie je podrobně popsána v
[13].
GPL General Public Licence - nejrozšířenější GNU licence, text licence je
dostupný v [15].
GNU GNU - akronym pro „GNU’s Not Unixÿ, projekt spuštěn v roce 1984, s
cílem vytvořit operační systém typu UNIX, který by byl šířen jako svobodný
software. Podrobný popis je uveden v [14]
HIG Health Information Gateway - řešení poskytující komplexní sadu webově
orientovaných nástrojů na analýzy v oblasti zdravotnické péče
Instrat Insight Strategy, a.s.
Microstrategy MicroStrategy, Inc.
OLAP On-line Analytical Processing – technologie pro ukládání a následné
zpracování velkých objemů dat
R The R project
ROLAP Relational On-line Analytical Processing – relační OLAP implementace
využívající relační databáze pro ukládání a manipulaci s daty
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SaaS Software as a Service - software jako služba
SŘBD Systém Řízení Báze Dat - aplikace zapouzdřující ukládání dat a nabízející
rozhraní pro další aplikace, které tyto data mohou využívat. Řeší zejména
ukládání dat, hledání v datech, souběžný přístup a vzájmenou provázanost
dat.
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A ZDROJOVÝ TEXT R SLOUPCOVÝ GRAF
colors <- c(’lightblue’, ’skyblue’, ’RoyalBlue’, ’LawnGreen’, ’khaki1’, ’Yellow’, ’Gold1’, ’Navy’, ’violetred4’, ’Plum’)
barplot(as.matrix(DATA), beside=T, horiz=F, legend.text=row.names(DATA), col=colors[5:7])
box()
68
B ZDROJOVÝ TEXT R TRŽBY A NÁKLADY
##########################################
# Debug data
#
# DATA <- ead.table("data1.txt", sep="\t", comment.char="")
# NAME <- "Prodeje a ceny v jednotlivých měsících";
#
# SHOWNAME <- FALSE; # Force show name of graph
# DESC <- "Report1desc"; # not implemented
# WIDTH <- 140; # not implemented
# HEIGHT <- 100; # not implemented
#
B_MARGIN <- 7;
L_MARGIN <- 5;
T_MARGIN <- 3;
R_MARGIN <- 5;
BGCLR <- ’White’;
BOXCLR <- ’Yellow’;
#############################################
#
# Graf 001 / Version 2
#
#.First <- function()
graf_001 <- function () {
# require(gplots);
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# bcolors1 <- c(
# ’#555555’, ’#336633’, ’#660000’, ’#993366’, ’#CC0000’,
# ’#0000FF’, ’#33CC66’, ’#6600FF’, ’#9966CC’, ’#CC00FF’,
# ’#00FFFF’, ’#3399CC’, ’#66FFFF’, ’#99CC99’, ’#CCFFFF’,
# ’#00FF00’, ’#333399’, ’#66FF00’, ’#999933’, ’#CCFF00’,
# );
# ALTERNATIVE COLOR SET
bcolors1 <- c(
’#AAAAAA’, ’#CCAACC’, ’#99FFFF’, ’#663366’, ’#33FFFF’,
’#FFFF00’, ’#CC3399’, ’#99FF00’, ’#669933’, ’#33FF00’,
’#FF0000’, ’#CC6633’, ’#990000’, ’#663366’, ’#330000’,
’#FF00FF’, ’#CCCC66’, ’#9900FF’, ’#6666CC’, ’#3300FF’,
);
# colors for plot (line graphics)
pcolors <- c(
’red’, ’darkgreen’, ’blue’
);
par(bg = BGCLR);
MD <- as.matrix(DATA);
M <- dim(MD)[1];
N <- dim(MD)[2];
AxLab <- colnames(MD);
PlotName <- if (SHOWNAME) NAME else NULL;
plot.new();
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par(
mar = c(B_MARGIN, L_MARGIN, T_MARGIN, R_MARGIN),
cex = 0.8
);
box();
MAXOFY <- max(MD[,1]);
MINOFY <- min(MD[,1]);
if (BarsFromZero && (MAXOFY * MINOFY >= 0)) {
if (MINOFY > 0) MINOFY <- 0;
if (MAXOFY < 0) MAXOFY <- 0;
}
YRangeUnit <- (MAXOFY - MINOFY) / (1 - Y_space_T - Y_space_B);
ylim_range <- c(
MINOFY - YRangeUnit * Y_space_B,
MAXOFY + YRangeUnit * Y_space_T
);
mtext(side=4, AxLab[-1], 4, col=pcolors[1], las=3)
mtext(side=2, AxLab[1], 4, las=3)
par(new = T);
barplot(
MD[,1],
horiz = F,
axisnames = T,
las = 2,
axes = T,
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# col = bcolors1,
bg = "red",
ylim = ylim_range,
xlab = "",
ylab = "",
xpd = F
);
if (N > 1) {
for(i in 2:N){
MAXOFY2 <- max(MD[,i]);
MINOFY2 <- min(MD[,i]);
MAXOFY <- if (i == 2) MAXOFY2 else max(MAXOFY, MAXOFY2);
MINOFY <- if (i == 2) MINOFY2 else min(MINOFY, MINOFY2);
};
if (PlotFromZero && (MAXOFY*MINOFY >= 0)) {
if (MINOFY > 0) MINOFY <- 0;
if (MAXOFY < 0) MAXOFY <- 0;
}
YRangeUnit <- (MAXOFY - MINOFY) / (1 - Y_space_T - Y_space_B);
ylim_range <- c(
MINOFY - YRangeUnit * Y_space_B,
MAXOFY + YRangeUnit * Y_space_T
)
};
if (N > 1) for(i in 2:N) {
par(new = T);
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plot(
new = T,
x = (1:M) - 0.5,
y = MD[,i],
xlim = c(0, M),
ylim = ylim_range,
col = pcolors[i-1],
axes = F,
type = "l",
panel.first = if (i == 2) grid(col=pcolors[1]) else NULL,
# main = PlotName,
# main = NAME,
xlab = "",
ylab = ""
)
};
if (N>1) {
axis(
4,
las = 2,
col = pcolors[1],
col.axis = pcolors[1],
);
}
}
##############################################
#
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# RUN
#
Y_space_T <- 0.15; # top space for legend
Y_space_B <- 0.05; # bottom space
LegColNum <- 1; # colum number for legend table
BarsFromZero <- F; # if (T)RUE and ALL BarsValues=positive(negative)
PlotFromZero <- F; # if (T)RUE and ALL PlotValues=positive(negative)
#debug(graf_001)
graf_001()
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C ZDROJOVÝ TEXT R REGRESE
################################################
#
# DEBUG DATA
#
#
# HDR <- s_can("txt.txt", what = character(0), sep = "\t", nlines = 1, quiet = T);
# MDT <- matrix(s_can("txt.txt", skip = 1, quiet = T), ncol = length(HDR), byrow = T);
# DATA <- r_ead.table("txt.txt", sep="\t", comment.char="")
HDR <- colnames(DATA);
WRK <- as.matrix(DATA);
M <- dim(WRK)[1];
N <- dim(WRK)[2];
MDT <- numeric(0);
for (i in 1:M) {
K <- T;
for (j in 1:N) {
K <- K && !is.na(WRK[i, j])
};
if (K) {
MDT <- rbind(MDT, WRK[i,])
}
}
MARGIN_B <- 7;
MARGIN_L <- 10;
MARGIN_T <- 8;
MARGIN_R <- 6;
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SHOWNAME <- T;
NAME <- "Linear Standardised Regression Model for";
########################################################
# GRAPH 002 DEFINITION / Version 1
#
IsAlpha <- function(x, n) {
X <- toupper(substr(x, n, n));
("A" <= X) && (X <= "Z")
}
NameWrap <- function(x, S, L, W) {
R <- x;
MaxInd <- 9999;
for (i in (1:L)+S) {
Y <- x[i]; Z <- ""; NL <- ""; J <- nchar(Y);
while (J) {
### Drop heading char
repeat {
C <- substr(Y, 1, 1);
if ((C != " ") && (C != "_")) break;
Y <- substr(Y, 2, MaxInd);
J <- (J-1)
};
### select valid heading
NALF <- F;
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K <- J;
if (J > W) {
K <- W;
while (K>0) {
if (!(ALF <- IsAlpha(Y, K))) NALF <- T;
if (ALF && NALF) break;
K <- K-1
};
if (!K) K <- W;
};
### copy heading
Z <- paste (Z, NL , substr(Y, 1, K), sep = "");
Y <- substr(Y, K+1, MaxInd);
J <- nchar (Y);
NL <- "
"
}
R[i] <- Z
};
return(R)
}
graph_002 <- function(){
colors <- c(’blue’, ’red’);
PlotName <- if (SHOWNAME) NAME else NULL;
z <- MDT[,+1]; Vz <- var(z); # Observation vector
X <- MDT[,-1]; Cx <- cor(X); # Design Matrix
M <- dim(X)[2]; # Count of columns
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cormax <- rep(0, M);
for (i in 1:M) {
Ci <- abs(Cx[,i]);
Ci[i] <- 0;
cormax[i] <- substr(paste(max(Ci)), 1, 5);
}
lmres <- lm(z ~ X); # linear model result
smres <- summary.lm(lmres); # summary result
Bt <- 0:M; # Beta Coeff
for (i in 1:M) {
Bt[i+1] <- smres$coefficients[i+1, 1] * sqrt(var(X[,i]) / Vz);
};
MaxBt <- max(Bt); # Max X range of Beta Wight
MinBt <- min(Bt); # Min X range dtto
ScaleX <- MaxBt/3; # Re-Scale coeff for significance
Bt2sum <- sum(Bt*Bt); # Sum of Beta Weights squares
R2 <- smres$r.squared; # R squared
Si <- pmin(ScaleX * (-log10(smres$coefficients[,4])), 3); # Significance Levels
PlotData <- rbind(
Si, # Significance indicator
Bt # Beta coefficients
);
CNM <- HDR;
CNM[1] <- paste(
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"Intercept
",
format(smres$coefficients[1, 1], scientific=T, dig=4)
);
colnames(PlotData) <- NameWrap(CNM, 1, M, DivNames);
par(
mar = c(MARGIN_B, MARGIN_L, MARGIN_T, MARGIN_R)
);
barplot(
PlotData,
horiz = T,
beside = T,
axes = F,
col = colors,
xlim = c(MinBt, MaxBt) * 1.05,
ylab = "",
xlab = "",
xpd = F,
las = 1,
cex.names = CexNames
);
box ();
Si_Lmaj <- c(1, 0.1, 0.01, 0.001);
Si_Lmin <- c(0.5, 0.2, 0.05, 0.02, 0.005, 0.002);
Si_Lall <- c(Si_Lmaj, Si_Lmin)
Si_Pmaj <- ScaleX * (-log10(Si_Lmaj));
Si_Pmin <- ScaleX * (-log10(Si_Lmin));
79
Si_Pall <- c(Si_Pmaj, Si_Pmin);
axis(1, col=colors[1], col.axis=colors[1], at=Si_Pall, labels=Si_Lall, las=2);
axis(3, col=colors[2], col.axis=colors[2]);
axis(4, at =3*(1:M)+2, labels=cormax, las=1);
abline(v = Si_Pmaj, col = colors[1], lty = 3);
Resume <- paste(
"Sum of Beta squared =", format(Bt2sum, dig = 3),
"
R squared =" , format(R2 , dig = 3)
)
mtext(side=1, "Significance Level:", 1, col=colors[1], at=MinBt, adj=1);
mtext(side=1, Resume, 5);
mtext(side=3, if (SHOWNAME) NAME else NULL, 6);
mtext(side=3, HDR[1], 4, cex=1.15);
mtext(side=3, "Beta Weights", 2, col=colors[2]);
mtext(side=4, "max regressor’s correlation", 4, las=3)
}
##########################################################
#
# RUN
#
#debug(graph_002);
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#debug(NameWrap);
CexNames <- 0.85; # Character Expansion Ratio
DivNames <- 30; # Names Dividing Size
graph_002()
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D ZDROJOVÝ TEXT R ASOCIACE
par(bg=BGCLR)
DATA[is.na(DATA)] <- 0
assocplot(as.matrix(DATA), main=NULL)
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E ZDROJOVÝ TEXT R ARIMA0
require(gplots)
N<-dim(DATA[1])[1];
series<-DATA[,1];
model<-arima(series[1:N], c(2, 0, 1));
forecast <- predict(model,N);
ylim <- c( min(series,forecast$pred - 1.96 * forecast$se),max(series,forecast$pred + 1.96 * forecast$se));
plot(as.matrix(series), ylim=ylim, xlim=c(1,round(2*N*0.8)), las=1);
usr <- par("usr")
rect(usr[1],usr[3],usr[2],usr[4],border=NA,col="lemonchiffon")
rect(N,usr[3],usr[2],usr[4],border=NA,col="lavender")
y <- par(’yaxp’)
abline(h=seq(y[1],y[2],length=y[3]+1), col ="darkgray" , lty =3)
forecastCol = "#b0d0df"
polygon( c((N+1):(2*N), (2*N):(N+1)), c(forecast$pred - 1.96*forecast$se, rev(forecast$pred + 1.96*forecast$se)), col = forecastCol, lty=2, border=NA);
polygon( c(N:(N+1), (N+1):N), c(series[N], forecast$pred[1]-1.96*forecast$se[1], forecast$pred[1]+1.96*forecast$se[1], series[N]), col = forecastCol, lty=2, border=NA);
lines( (N+1):(2*N), forecast$pred + 1.96*forecast$se , lty=2);
lines( (N+1):(2*N), forecast$pred - 1.96*forecast$se , lty=2);
lines( N:(N+1), c(series[N], forecast$pred[1]), lty="11", lwd=3, col=’white’);
lines( (N+1):(2*N), forecast$pred, lwd=3, col=’white’);
lines( series[1:N], lwd=2 );
smartlegend( x="left", y= "top", inset=0,\
legend = c("series","prediction","95% confidence band"),\
fill=c("black","white",forecastCol),\
bg = "gray")
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F ZDROJOVÝ TEXT R ARIMA1
############################################################
#
# Visualise Time serie prediction using FULL PERIODIC prediction model
# =========================================================
# VERSION 001 - basic version
# VERSION 002 - enhanced for trend and central ranges
# VERSION 003 - added next seting for variance control, shows degree of freedom
# VERSION 004 - fixed error with zero length prediction (fit trend only)
# VERSION 005 - weights added to analysis
# VERSION 006 - fixed weight bugs, more description
# VERSION 007 - alternative values on the d-axes implemented, fixed 2nd. bug about RVA
# VERSION 008 - model result adapted to actual weight mode
#
# DEBUG DATA
#
# D <- s_can("txt.txt");
# De <- rnorm(length(D)) * 0.5;
# ts1 <- ts(D+De, freq=12, start=c(1999, 1));
# DATA <- r_ead.table("txt.txt");
############################################################
# Generating line of periodic and trend regressors
#
Dj <- function(tM, pL, tO, tC, pA=1) {
Res <- numeric(0); # empty numeric result
if (tM < 0) tC<-0; # trend power not restricted for negative time
### Periodic component
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if (pL>1) for (i in 1:(pL-1)) Res[i] <- pA * (((tM %% pL) == i) - 1.0 / pL);
### Polynomial component of trend
A <- 1.0;
if (!pL) pL <- 1; # base index
while (tO > 0) {
A <- A * tM; # time variable in raising power
Res[pL] <- A * (tO > tC); # ... is modified and stored by
pL <- pL + 1; # ... period length variable as index
tO <- tO - 1 # order variable as cycle counter
};
return(Res)
};
###############################################################
#
# Ts Model Create
# ---------------
#
FullPerTsModel <- function(ts, wg) {
tsL <- length(ts);
if (!PerL) PerL <- 1;
fml <- "Z"; # formula string init
RegNames <- fml; # regnames vector
asep <- "~"; # actual separator
NrOfReg <- 0; # empty regressor set
### CREATE REGRESSION FORMULA
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if (PerL > 1) for (i in 1:(PerL-1)) {
RegName <- paste("P", sep="" , i); # Periodical components
RegNames <- c(RegNames, RegName);
fml <- paste(fml, sep=asep, RegName);
asep <- "+";
NrOfReg <- NrOfReg + 1
};
if (TrOrd > 0) for (i in 1:TrOrd) {
RegName <- paste("T", sep="" , i); # Trend components
RegNames <- c(RegNames, RegName);
fml <- paste(fml, sep=asep, RegName);
asep <- "+";
NrOfReg <- NrOfReg + 1
};
### CREATE REGRESSION DATA
if (!NrOfReg) {
fml <- "Z~1";
RgD <- data.frame(Z=ts) # regression frame with name
} else {
RgD <- numeric(0); # empty regression matrix
for (j in 1:tsL) RgD <- rbind(
RgD,
Dj(j-tsL, PerL, TrOrd, 0) # Generating values in full power
);
RgD <- as.data.frame(cbind(ts, RgD)); # creating regression frame
colnames(RgD) <- RegNames; # adding names
}
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### RETURN
list(
model = M <- lm(as.formula(fml), data=RgD, weights=wg),
df = M$df.residual,
R2adj = summary(M)$adj.r.squared
)
};
############################################################################
#
# Ts Model Application
#
FullPerTsApply <- function(TsM, t0, AppLen, AddVar) {
RegNames <- variable.names(TsM$model)[-1];
Restrict <- TrOrd - PrOrd;
### PREDICTION DATA
RgD <- numeric(0); # empty regression matrix
for (j in 1:AppLen) RgD <- rbind(
RgD, # ... keeps old and
Dj(j, PerL, TrOrd, Restrict) # ... adds new regressors
);
RgD <- as.data.frame(RgD); # creating regression frame
colnames(RgD) <- RegNames; # adding names
### PREDICTED VALUES
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predi <- predict(TsM$model, RgD, se.fit = T); # applying model
rsc2 <- predi$residual.scale^2; # residual scale squared
pred <- predi$fit;
se <- sqrt(predi$se.fit^2 + AddVar * rsc2)
### TREND DATA
RgD <- numeric(0); # empty regression matrix
for (j in t0:AppLen) RgD <- rbind(
RgD, # ... keeps old and
Dj(j, PerL, TrOrd, Restrict, pA=0) # ... adds new regressors
);
RgD <- as.data.frame(RgD); # creating regression frame
colnames(RgD) <- RegNames; # adding names
### RETURN
if (!AppLen){
pred <- numeric(0);
se <- numeric(0);
};
list(
pred = pred,
se = se,
trend = predict(TsM$model, RgD),
rsc2 = rsc2
)
};
#############################################################################
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## CALCULATION CONTROL
#
FullPerTsPredi <- function(
Nchk = PerL, # Nr points in the Check and ...
Nahe = 0, # Nr points in the Ahead parts
MpyMod = F, # Logaritmus transformation flag
FitMod = F, # adding variance of observation
WghMod # Nr of added columns
) {
### SETING WORKING VARIABLES
CC <- min(dim(DATA)[2], WghMod+1); # columns count for calculation
tser <- as.matrix(DATA[,1]);
nmrs <- if (CC < 2) NULL else as.matrix(DATA[,2]);
if (CC < 3) {
tser2 <- NULL;
varest <- NULL;
wght <- if (CC == 2) nmrs else NULL
} else {
tser2 <- as.matrix(DATA[,3]);
varest <- (tser2 - tser^2);
wght <- if (sum(varest <= 0.0)) {CC <- 2; nmrs } else (nmrs - 1) / varest;
};
if ((CC > 1) && sum(wght <= 0)) CC <- 1; # MODELS NOT YET ACCEPTS ZERO WEIGHTS
### SPLITTING DATA
tsLen <- length(tser);
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Nchk <- max(0, min(Nchk, tsLen - (1 + PerL + TrOrd)));
tsLenH <- max(0, tsLen - Nchk);
RngH <- if (tsLenH) 1:tsLenH else NULL;
RngT <- if (tsLenH<tsLen) (tsLenH+1):tsLen else NULL;
tsHead <- tser[RngH]; wgHead <- wght[RngH];
tsTail <- tser[RngT]; wgTail <- wght[RngT];
### CREATE MODEL AND FORECAST
if (MpyMod) {
wrkwgH <- if (is.null(wgHead)) NULL else wgHead * tsHead^2;
wrkwgT <- if (is.null(wgTail)) NULL else wgTail * tsTail^2
wrktsH <- log(tsHead); wrktsT <- log(tsTail);
} else {
wrktsH <- tsHead; wrktsT <- tsTail;
wrkwgH <- wgHead; wrkwgT <- wgTail
};
model <- FullPerTsModel(wrktsH, wrkwgH);
SumVar <- sum (1/wrkwgH) + sum (1/wrkwgT);
LenVar <- length(wrkwgH) + length(wrkwgT);
predwg <- if (LenVar == 0) 1 else c(wrkwgT, rep(LenVar/SumVar, Nahe));
forecast <- FullPerTsApply(model, 1-tsLenH, Nchk + Nahe, (!FitMod) / predwg) ;
### RETURN VALUE
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R2adj <- model$R2adj;
df <- model$df;
trnd <- forecast$trend;
fse <- forecast$se;
rsc2 <- forecast$rsc2;
prHw <- qt(0.975, df) * fse; # Half Wide range (for 95 % CFI)
prHc <- qt(0.750, df) * fse; # Half Central range (for 50 % CFI)
prEx <- forecast$pred; # Expected Value
prHi <- prEx + prHw; # Range High Limit
prLo <- prEx - prHw; # Range Low Limit
prCh <- prEx + prHc; # Central High Limit
prCl <- prEx - prHc; # Central Low Limit
list(
head = tsHead, # Analysed part of time serie
tail = tsTail, # Known values for compare with the predicted values
trend = if (MpyMod) exp(trnd) else trnd, # trend component
predHi = if (MpyMod) exp(prHi) else prHi, # 97.5 percentil
predCh = if (MpyMod) exp(prCh) else prCh, # 75.0 percentil
predEx = Px <- if (MpyMod) exp(prEx) else prEx, # 50.0 percentil
predCl = if (MpyMod) exp(prCl) else prCl, # 25.0 percentil
predLo = if (MpyMod) exp(prLo) else prLo, # 2.5 percentil
SDF = if (Nchk) (wrktsT - prEx [1:Nchk]) / fse [1:Nchk] else NULL,
RVA = if (Nchk) (tsTail / Px [1:Nchk]) else NULL,
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MoT = 2 * MpyMod + FitMod + 1,
df = df,
CC = CC,
R2adj = R2adj,
rsc2 = rsc2
)
}
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